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Περίληψη

Η παρούσα διπλωµατική εργασία ασχολείται µε την µελέτη και ανάλυση
των δεδοµένων εργατικού δυναµικού, που προέρχονται από την αντίστοι-
χη έρευνα της Ελληνικής Στατιστικής Αρχής, η οποία παρυσιάζεται εν-
δελεχώς στο πϱώτο κεφάλαιο. Η κύϱια ανάλυση ϐασίζεται στα δεδοµένα
που συλλέχθησαν για το έτος 2022, αλλά χρησιµοποιούνται και δεδο-
µένα των ετών 2018 έως 2022.

Αϱχικά, πραγµατοποιείται Περιγραφική Στατιστική µε σκοπό τον έλεγχο
της κατάστασης απασχόλησης στην Ελλάδα. Η µελέτη έγινε σε κατηγο-
ϱίες που αφορούν το σύνολο του εργαστικού δυναµικού, όπως η ηλικία,
η εκπαίδευση, η Περιφέρεια, η υπηκοότητα και ο ϐαθµός αστικοποίη-
σης. Στην συνέχεια, διαχωρίζουµε την ανάλυση σε άτοµα που εργάζονται
και σε ανέργους, χρησιµοποιώντας διαφορετικές κατηγορίες για την κάθε
κατάσταση απασχόλησης. Τέλος, πραγµατοποιείται συγκριτική ανάλυση
σε κατηγορίες που αφορούν την ανεργία για τα έτη 2018 έως 2022, µε
σκοπό να αντιληφθούµε πως µεταβάλλεται το ϕαινόµενο της ανεργίας.
Για την Περιγραφική Στατιστική χρησιµοποιήθηκαν τα πακέτα ggplot2
και data.table της R.

Στην συνέχεια της διπλωµατικής, προσαρµόζεται και παρουσιάζεται το
µοντέλο της Λογιστικής Παλινδρόµησης για τα εν λόγω δεδοµένα, όπου
µελετάται η εξάϱτηση της ανεργίας από τους παράγοντες της ηλικίας, του
ϕύλου, της εκπαίδευσης και της υπηκόοτητας (αϕού πϱώτα έχει παρου-
σιαστεί το ϑεωρητικό πλαίσιο της Λογιστικής Παλινδρόµησης). Τέλος,
ελέγχεται µέσω της Ταξινόµησης και της ∆ιασταυρωµένης Επικύρωσης
η ικανότητα του µοντέλου να προσαρµοστεί οϱϑά σε µελλοντικά δε-
δοµένα.

Επιπλέον, στο τελευταίο κεφάλαιο παρουσιάζεται ο κώδικας των δια-
γραµµάτων και των πινάκων που δηµιουϱγήϑηκαν µε το πακέτο ggplot2
και data.table και αναλύονται οι δυνατότητες του εκάστοτε πακέτου που
χρησιµοποιήθηκε.



Abstract

This thesis focuses on the study and analysis of labor force data de-
rived from the related survey conducted by the Hellenic Statistical
Authority, which is presented in detail in the first chapter. The main
analysis is based on data collected in 2022, but additional data from
2018 to 2022 are used.

Initially, Descriptive Statistics are used to evaluate the employment
situation in Greece. The study examines categories relevant to the
whole labor force, such as age, education, region, nationality, and
degree of urbanization. Subsequently, the analysis is divided into
employment status: those who are employed and those who are un-
employed, using different categories for each group. Finally, a compar-
ative analysis is conducted on unemployment categories from 2018 to
2022 to understand how the phenomenon of unemployment changes
over time. For the descriptive statistics, the R packages ggplot2 and
data.table were used.

In the latter part of the thesis, the Logistic Regression model is fitted
and presented for the data, where the dependence of unemployment
on factors such as age, gender, education, and nationality is ana-
lyzed (first presenting the theoretical background of Logistic Regres-
sion). The last step involves using Classification and Cross-Validation
to evaluate the model’s capacity to adjust to new data.

Ιn the final chapter, the code for the diagrams and tables created using
the ggplot2 and data.table package is presented, and the functionali-
ties of the packages that were used are analyzed.
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο και Σκοπός εϱγασίας

Η συγκεκϱιµένη εϱγασία έχει ως σκοπό την ανάλυση δεδοµένων που
σχετίζονται µε το εϱγατικό δυναµικό της Ελλάδας, για το έτος 2022.

Τα δεδοµένα προέρχονται από την αντίστοιχη έρευνα της Ελληνικής Στα-
τιστικής Αρχής (ΕΛ.ΣΤΑΤ.), ΄Ερευνα Εργατικού ∆υναµικού (Ε.Ε.∆). Η
΄Ερευνα Εργατικού ∆υναµικού αποτελεί την κύϱια πηγή στοιχείων που
σχετίζονται µε την απασχόληση και την ανεργία. Η Ελληνική Στατιστική
Αρχή αποτελεί την επίσηµη εθνική στατιστική υπηρεσία, η οποία έχει ως
σκοπό την συστηµατική παραγωγή στατιστικών.

Η στατιστική ανάλυση δεδοµένων που αφοϱούν το δυναµικό εϱγατικό
ϐοηθά στην κατανόηση των παϱαγόντων που την επηϱεάζουν, καθώς και
στην ανάπτυξη στϱατηγικών που ϑα αντιµετωπίζουν το ϕαινόµενο της
ανεϱγίας και ϑα ενισχύουν τις ευκαϱίες απασχόλησης.

1.2 Η ΄Εϱευνα Εϱγατικού ∆υναµικού

Η ΄Ερευνα Εργατικού ∆υναµικού αποτελεί µια πανελλαδική έρευνα σε
νοικοκυριά, η οποία διεξάγεται όλο το έτος και παράγει µηνιαία και τρι-
µηνιαία αποτελέσµατα. Συλλέγει στοιχεία σχετικά µε την απασχόληση,
την ανεργία και την εκπαίδευση. Βασικό της αποτέλεσµα είναι η κα-
τάσταση απασχόλησης των ατόµων, που ϐρίσκονται σε εργάσιµη ηλικία
(15 ετών και άνω) και διακρίνονται σε απασχολούµενοι, άνεργοι, µη ενερ-
γοί. Η συγκεκριµένη έρευνα διεξάγεται σε όλες τις χώϱες της Ευρώπης
σύµφωνα µε τους κανονισµούς της Eurostat.

Κατα τη διάϱκεια των χϱόνων, η συγκεκριµένη έρευνα έχει αλλάξει µορ-
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ϕές. Από το 1974 έως το 1980 κάλυπτε µόνο αστικές και ηµιαστικές
περιοχές της Ελλάδας και ονοµαζόταν ΄Ερευνα Απασχόλησης. Το 1981
κάλυψε για πϱώτη ϕοϱά ολόκληϱη την χώϱα, ακολουθώντας τις προϋπο-
ϑέσεις των ερευνών που ακολουθούν όλες οι χώϱες της Ευρωπαϊκής
Οικονοµικής Κοινότητας (ΕΟΚ). Μέχϱι και το 1997 διεξαγόταν µια ϕοϱά
το χϱόνο, το δεύτεϱο τϱίµηνο κάϑε έτους. Από το 1998 διεξάγεται όλο
το έτος και παϱάγει στοιχεία κάϑε τϱίµηνο του έτους. Λόγω του νέου
Κανονισµού Πλαισίου Κοινωνικών Στατιστικών, 2019/1700, ο οποίος
υιοθετήθηκε το 2021 και οδήγησε σε µεταϐολές της έρευνας που αϕοϱού-
σαν το σχεδιασµό της έρευνας, τον τϱόπο συλλογής στοιχείων, τους ορισ-
µούς και τις συλλεγόµενες πληροφορίες.

Η έρευνα αποτυπώνει την κατάσταση απασχόλησης των ερευνόµενων σε
µια συγκεκριµένη πεϱίοδο, η οποία αποτελεί την εϐδοµάδα αναϕοϱάς.
Οι εϐδοµάδες αναϕοϱάς για κάϑε τϱίµηνο (και έτος) καθορίζονται από
την Eurostat. Η εϐδοµάδα αναϕοϱάς διαρκεί από ∆ευτέϱα έως Κυρι-
ακή. Ο µήνας στον οποίο αντιστοιχούν, καθορίζεται από τον "κανόνα
της Πέµπτης", δηλαδή η εϐδοµάδα αναϕοϱάς αντιστοιχεί στον µήνα στον
οποίο ανήκει η ηµέϱα Πέµπτη της εβδοµάδας.

Μέσα από την ΄Εϱευνα Εϱγατικού ∆υναµικού πϱοκύπτουν στοιχεία που
σχετίϹονται µε τα χαϱακτηϱιστικά της κύϱιας εϱγασίας (ώϱες, κλάδος,
επάγγελµα κ.λπ.) και της αναϹήτησης εϱγασίας (χϱόνος αναϹήτησης,
εγγϱαϕή σε γϱαϕείο εύϱεσης εϱγασίας κ.λπ.). Τέλος, αποτελεί πηγή για
την συµµετοχή των ατόµων σε εκπαιδευτικές δϱαστηϱιότητες.

Η συγκεκϱιµένη έϱευνα εξετάϹεται µέσα από εϱωτηµατολόγιο, το οποίο
χωϱίϹεται σε 8 ϑεµατικές κατηγοϱίων εϱωτήσεων. Τα τµήµατα είναι τα
εξής:

1. Χώϱα γέννησης, υπηκοότητα, χϱόνια παϱαµονής στην Ελλάδα και
στοιχεία που αϕοϱούν τους γονείς του εϱωτόµενου.

2. Απασχόληση την εϐδοµάδα αναϕοϱάς.

3. Χαϱακτηϱιστικά της κύϱιας (ή µοναδικής) εϱγασίας.

4. ΄Υπαϱξη και χαϱακτηϱιστικά της τελευταίας εϱγασίας.

5. ΑναϹήτηση εϱγασίας.

6. Κύϱια κατάσταση του (πϱοσωπική ϑεώϱηση της απασχόλησης).

7. Εκπαίδευση.
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8. Πηγές συντήϱησης του ατόµου και εισόδηµα.

Το εϱωτηµατολόγιο συµπληϱώνεται από τους εϱευνητές της ΕΛ.ΣΤΑΤ.
µέσω εξ΄ αποστάσεως ή δια Ϲώσης συνεντεύξεων των εϱευνώµενων. Η
µέϑοδος συµπλήϱωσης είναι µε έντυπη ϕόϱµα συµπλήϱωσης (PAPI) ή
µέσω ηλεκτϱινικού µέσου, τάµπλετ/υπολογιστές (CAPI).

Κάϑε νοικοκυϱιό που επιλέγεται στο δείγµα της έρευνας, ερευνάται για
έξι διαδοχικά τϱίµηνα. Κάϑε τϱίµηνο, το δείγµα της έρευνας εργατικού
δυναµικού ανανεώνεται κατά το 1/6 ενώ τα υπόλοιπα 5/6 του δείγµα-
τος αποτελούνται από νοικοκυϱιά που έχουν ερευνηθεί σε προηγού-
µενο τϱίµηνο. Η συνέντευξη µε τα µέλη των νέων νοικοκυϱιών γίνεται
µε προσωπική συνέντευξη στην κατοικία του νοικοκυριού. Οι επόµενες
συνεντεύξεις µε ίδιο νοικοκυϱιό γίνονται είτε µε συνέντευξη πϱόσωπο µε
πϱόσωπο είτε µε τηλέϕωνο. Εποµένως, οι µονάδες χωρίζονται σε νέες,
µονάδες στις οποίες το δείγµα ερευνάται για πϱώτη ϕοϱά (1ο κύµα) και
σε επαναλαµβανόµενες, µονάδες στις οποίες το δείγµα ερευνάται για
δεύτεϱη έως έκτη ϕοϱά (κύµατα). Ως νοικοκυϱιό ορίζονται:

• Τα άτοµα που µένουν µόνα τους.

• Μια οικογένεια, µε ή χωϱίς παιδιά, µε παππού-γιαγιά και τυχόν
εσωτεϱική υπηϱεσία.

• Μια οικογένεια στην οποία διανέµουν το πολύ 5 οικότϱοϕοι.

• ∆ύο ή περισσότερα άτοµα που έχουν νοικιάσει µια κατοικία (µα-
ϑητές, σπουδαστές, εϱγάτες, κ.λπ.). Αυτά τα άτοµα αποτελούν ξε-
χωριστά νοικοκυϱιά.

Ως κατοικία ορίζεται ο χώϱος που στεγάϹει νοικοκυϱιά, δηλαδή µια οικία
ή διαµέρισµα (ανεξάϱτητα αν είναι κατοικηµένο ή κενό), µια αποθήκη,
καλύϐα, παϱάγκα, σκηνή, ϐάϱκα κ.λπ.., το οποίο κατοικείται κατά τη
διεξαγωγή της ΄Ερευνας. Εκτός ΄Ερευνας τίθονται οι συλλογικές κα-
τοικίες (ξενοδοχεία, στϱατώνες, γηϱοκοµεία) και επαγγελµατικές στέγες
(γϱαϕεία, ιατρεία κ.λπ.).

Η επιλογή των νοικοκυϱιών που ϑα ερευνηθούν πραγµατοποιείται µε
δισταδιακή στρωµατοποιηµένη δειγµατοληψία. Αρχικά, η χώϱα διαιρεί-
ται σε 206 στρώµατα. Τα στρώµατα δηµιουργούνται κατανέµοντας τους
∆ήµους και τις Κοινότητες ανάλογα µε τον συνολικό αριθµό των κα-
τοίκων τους. Προκύπτουν τϱείς οµάδες, η πϱώτη περιλαµβάνει Συγ-
κροτήµατα και ∆ήµους µε περισσότερους από 10.000 κατοίκους, ∆ήµοι
και Κοινότητες µε 2.000 έως 9.999 κατοίκους και Κοινότητες µε έως
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1.999 κατοίκους. Εξαίρεση απότελεί το Συγκρότηµα της Αϑήνας που
διαιρείται σε 31 στρώµατα και της Θεσσαλονίκης που διαιρείται σε 9
στρώµατα. Στο πϱώτο στάδιο της δειγµατοληψίας όλες οι µονάδες επι-
ϕανείας έχουν επιλεγεί µε πιθανότητα ανάλογη πϱος το µέγεθός τους
κατά την τελευταία απογϱαϕή που έχει πραγµατοποιηθεί (στα δεδοµένα
του 2022 έχει χρησιµοποιηθεί η απογϱαϕή του 2011) και µε ϐάση τα
ανανεωµένα δειγµατοληπτικά πλαίσια (µεταξύ 2ου τριµήνου 2015 και
3ου τριµήνου 2016). Στο δεύτεϱο στάδιο της δειγµατοληψίας επιλέχϑηκε
ένα συστηµατικό δείγµα κατοικιών σε κάϑε πρωτογενή δειγµατοληπτική
µονάδα. Σε όλα τα νοικοκυϱιά που διέµεναν στις επιλεγµένες κατοικίες
Ϲητήϑηκε να µετέχουν στην έρευνα. Στοιχεία συλλέγονται για όλα τα
άτοµα που αποτελούν µέλη των επιλεγµένων νοικοκυϱιών. Το συνολικό
µέγεθος του τελικού δείγµατος ανέρχεται σε 22.000 κατα µέσο όϱο σε
κάϑε τϱίµηνο.

Τα εϱωτήµατα της έϱευνας µεταϐάλλονται κάϑε τϱίµηνο. Υπάϱχουν:

• Τϱιµηνιαία εϱωτήµατα, που γίνονται σε όλα τα κύµατα της έϱευνας.

• Ετήσια, συλλέγονται µια ϕοϱά το έτος.

• ∆ιετή, συλλέγονται κάϑε 2 χϱόνια.

• Ad Hoc, συλλέγονται κάϑε 8 χϱόνια ανάλογα µε το ειδικό ϑέµα.

Τα ετήσια, διετή και ad hoc εϱωτήµατα απαντώνται µόνο στο 1ο κύµα.
Τα νοικοκυϱιά που ανήκουν σε επαναλαµϐανόµενες µονάδες εϱωτώνται
µόνο για τις τϱιµηνιαίες εϱωτήσεις, έστω και αν εϱευνώνται για πϱώτη
ϕοϱά. Τα άτοµα που εϱευνώνται για πϱώτη ϕοϱά απαντάνε σε όλα τα
εϱωτήµατα, δηµογϱαϕικά, σχέσεις νοικοκυϱιού και τϱιµηνιαία. Αν ένα
νοικοκυϱιό εϱευνάται για δεύτεϱη ϕοϱά και παϱαπάνω, τότε σε όλα τα
άτοµα, ανεξαϱτήτως ηλικίας, γίνεται έλεγχος για την παϱαµονή τους στο
νοικοκυϱιό και τυχόν αλλαγή σχέσεων. Τα άτοµα από 0-14 έτη και άνω
των 75, δεν εϱωτώνται τίποτα άλλο. Τα άτοµα από 15-69 ετών εϱωτώνται
για όλα τα τϱιµηνιαία εϱωτήµατα. Τα άτοµα από 70-74 ετών εϱευνώνται
για τα τϱιµηνιαία εϱωτήµατα αν στο πϱοηγούµενο τϱίµηνο άνηκαν στο
εϱγατικό δυναµικό.

Σύµϕωνα µε το ∆ιεϑνή Οργανισµό Εργασίας (ILO) ως απασχολούµενοι
ορίζονται τα άτοµα που την εβδοµάδα συµπλήρωσης του ερωτηµατολο-
γίου εργάστηκαν τουλάχιστον 1 ώϱα ένταντι αµοιβής ή κέρδους ή τα
άτοµα µε ϑέση εργασίας που δεν εργάζονται προσωρινά (π.χ. άδεια/επο-
χιακοί εργαζόµενοι/αργία). ΄Ανεργοι ϑεωρούνται τα άτοµα ηλικίας 15-74
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που ήταν χωρίς εργασία την εβδοµάδα αναφοράς (δηλαδή δεν ϑεωρούνται
απασχολούµενοι), ήταν άµεσα διαθέσιµοι για εργασία ή αναζητούσαν ε-
νεργά εργασία τις τελευταίες 4 εβδοµάδες ή είχαν ϐϱει εργασία την οποία
ϑα αναλάµβαναν µέσα στους επόµενους µήνες.

Μη ενεργά χαρακτηρίζονται τα άτοµα που δεν είναι ούτε απασχολούµε-
νοι, ούτε άνεργοι.

1.3 Μεταβλητές που χϱησιµοποιούνται

Οι µεταβλητές του συνόλου δεδοµένων προέρχονται απο τις αντίστοιχες
ερωτήσεις του ερωτηµατολογίου που χρησιµοποιείται. Αποτελείται απο
119 µεταβλητές. Στο πλαίσιο της εργασίας ϑα χρησιµοποιηθούν συ-
γκεκριµένες µεταβλητές, στις οποίες ϑα έχει περισσότερο ενδιαφέρον να
εξεταστεί η κατάσταση απασχόλησης του πληθυσµού.

Το µέγεθος που µας ενδιαφέϱει κυϱίως είναι το πλήθος των ανέϱγων, το
οποίο ϑα εξεταστεί σε διάφοϱες κατηγοϱίες. Σε κάποιες από αυτές τις
κατηγοϱίες εξετάζεται το πλήθος των εϱγαζοµένων και των ατόµων εκτός
εϱγατικού δυναµικού.

Οι κατηγοϱίες είναι οι εξής :

• Η κατάσταση απασχόλησης του πληθυσµού, αποτελεί κατηγοϱική
µεταβλητή µε 3 κατηγοϱίες :

– 1 = Εϱγαζόµενος

– 2 = ΄Ανεϱγος

– 3 = Εκτός εϱγατικού δυναµικού

• Το ϕύλο, αποτελεί µια δίτιµη κατηγοϱική µεταβλητή:

– 1 = ΄Ανδϱας

– 2 = Γυναίκα

• Η ηλικία, αποτελεί µια συνεχή µεταβλητή.

• Το ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης, αποτελεί κατηγορική µετα-
ϐλητή µε επτά κατηγορίες :

– 1 = Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση

– 2 = Στοιχειώδη εκπαίδευση

– 3 = Γυµνάσιο
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– 4 = Λύκειο

– 5 = ΙΕΚ

– 6 = Πϱοπτυχιακό

– 7 = Μεταπτυχιακό

• Η περιφέρεια, αποτελεί µια κατηγορική µεταβλητή µε τους 13 δευ-
τεροβάθµιους οργανισµούς τοπικής αυτοδιοίκησης που διαιρείται η
Ελλάδα:

– 1 = Ανατολική Μακεδονία και Θϱάκη

– 2 = Κεντϱική Μακεδονία

– 3 = ∆υτική Μακεδονία

– 4 = ΄Ηπειϱος

– 5 = Θεσσαλία

– 6 = Ιόνια Νησιά

– 7 = ∆υτική Ελλάδα

– 8 = Στεϱεά Ελλάδα

– 9 = Αττική

– 10 = Πελοπόννησος

– 11 = Βόϱειο Αιγαίο

– 12 = Νότιο Αιγαίο

– 13 = Κϱήτη

• Η υπηκόοτητα, αποτελεί µια κατηγορική µεταβλητή µε τρείς κα-
τηγορίες :

– 1 = Ελλάδα

– 2 = Ευϱωπαϊκή ΄Ενωση

– 3 = ΄Αλλη Χώϱα

• Η αστικότητα, αποτελεί µια κατηγορική µεταβλητή µε πέντε κατη-
γορίες :

– 1 = Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης

– 2 = Πολεοδοµικό Συγκϱότηµα (ΠΣ) Θεσσαλονίκης
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– 3 = Αστική

– 4 = Ηµιαστική

– 5 = Αγϱότική

Οι παϱαπάνω µεταβλητές χϱησιµοποιούνται τόσο στο σύνολο των
ανέϱγων, των εϱγαζοµένων, όσο και των ατόµων εκτός εϱγατικού
δυναµικού. Οι επόµενες µεταβλητές εξετάζονται µόνο στο σύνολο
των εϱγαζοµένων και είναι οι εξής :

• Αν η κατάσταση απασχόλησης είναι πλήϱης ή µεϱική, αποτελεί
µια κατηγοϱική µεταβλητή µε 2 κατηγοϱίες :

– 1 = Πλήϱης

– 2 = Μεϱική

• Η ϑέση εϱγασίας στην επιχείϱηση που εϱγάζονται, αποτελεί µια
κατηγοϱική µεταβλητή µε 3 κατηγοϱίες :

– 1 = Αυτοαπασχολούµενοι

– 2 = Μισθωτοί

– 3 = Βοηθοί στην οικογενειακή επιχειϱήση

• Το Είδος της σύµβασης, αποτελεί µια κατηγοϱική µεταβλητή µε
δύο κατηγοϱίες :

– 1 = Είναι µόνιµη, µε σύµβαση δηµοσίου δικαίου

– 2 = Είναι µε σύµβαση αοϱίστου χϱόνου

– 2 = Είναι πϱοσωϱινή ή µε σύµβαση οϱισµένου χϱόνο

• Οι συνολικές εβδοµαδιαίες ώϱες εϱγασίας, αποτελεί µια συνεχή
µεταβλητή.

• Ο κλάδος οικονοµικής δραστηριότητας, αποτελεί µια κατηγορι-
κή µεταβλητή µε 21 κατηγορίες :

– 01A = Γεωϱγία, ∆ασοκοµία και Αλιεία

– 02B = Οϱυχεία και Λατοµεία

– 03C = Μεταποίηση

– 04D = Παϱοχή ηλεκτϱικού ϱεύµαος, ϕυσικού αεϱίου, ατµού
και κλιµαισµού
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– 05E = Παϱοχή νεϱού, επεξεργασία λυµάτων, διαχείριση αποϐλή-
των και δϱαστηϱιότητες εξυγίανσης

– 06F = Κατασκευές

– 07G = Χονδϱικό και λιανικό εµπόϱιο, επισκευή µηχανοκίνητων
οχηµάτων και µοτοσυκλετών

– 08H = Μεταϕοϱά και αποϑήκη

– 09J = ∆ϱαστηϱιότητες παϱοχής καταλυµάτων και υπηϱεσιών
εστίασης

– 10K = Ενηµέϱωση και επικοινωνία

– 11L = Χϱηµατοπιστωτικές και ασϕαλιστικές υπηϱεσίες

– 12M = ∆ιαχείϱισης ακίνητης πεϱιουσίας

– 13N = Επαγγελµατίες, επιστηµονικές και τεχνικές δϱαστηϱιό-
τητες

– 14O = ∆ιοικητικές και υποστηϱικτικές δϱαστηϱιότητες

– 15P = ∆ηµόσια διοίκηση και άµυνα, υποχϱεωτική κοινωνική
ασϕάλιση

– 16Q = Εκπαίδευση

– 17R = ∆ϱαστηϱιότητες σχετικές µε την ανϑϱώπινη υγεία και
κοινωνική µέϱιµνα

– 18S = Τέχνες, διασκέδαση και ψυχαγωγία

– 19T = ΄Αλλες δϱαστηϱιότητες παϱοχής υπηϱεσιών

– 20Y = ∆ϱαστηϱιότητες νοικοκυϱιών ως εργοδοτών, µη διαϕοϱο-
ποιηµένες δϱαστηϱιότητες νοικοκυϱιών που αϕοϱούν την παραγ-
ωγή αγαθών -και υπηϱεσιών- για ίδια χϱήση

– 21Z = ∆ϱαστηϱίοτητες ετεϱόδικων οϱγανισµών και ϕοϱέων

• Το επάγγελµα της κύϱιας απασχόλησης, αποτελεί µια κατηγορι-
κή µεταβλητή µε 7 κατηγορίες :

– 1 = Ανώτεϱα διευθυντικά και διοικητικά στελέχη

– 2 = Επαγγελµατίες

– 3 = Τεχνικοί και ασκούντες συναφή επαγγέλµατα
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– 4 = Υπάλληλοι γϱαφείου

– 5 = Απασχολούµενοι στην παϱοχή υπηϱεσιών και πωλητές

– 6 = Ειδικευµένοι γεωϱγοί, κτηνοτϱόφοι, δασοκόµοι και αλιείς

– 7 = Ειδικευµένοι τεχνίτες και ασκούντες συναφή επαγγέλµατα

– 8 = Χειϱιστές ϐιοµηχανικών εγκαταστάσεων, µηχανηµάτων και
εξοπλισµού και συναϱµολογητές (µονταδόϱοι)

– 9 = Ανειδίκευτοι εϱγάτες, χειϱωνάκτες και µικϱοεπαγγελµατίες

– Ο = Πϱόσωπα µη δυνάµενα να καταταγούν

Οι µεταβλητές που ακολουθούν αφοϱούν αποκλειστικά το σύνολο των
ανέϱγων.

• Ο Λόγος διακοπής της τελευταίας εργασίας, αποτελεί µια κα-
τηγορική µεταβλητή µε 7 κατηγορίες :

– Ο = ∆ιότι απολύθηκε ή έκλεισε η επιχείϱηση για οικονοµικούς
λόγους

– 1 = ∆ιότι η εϱγασία ήταν πεϱιοϱισµένης διάϱκειας και τελείωσε

– 2 = Φϱοντίζει µικϱά παιδιά ή εξαϱτώµενους ενήλικες

– 3 = Για άλλους οικογενειακούς λόγους

– 4 = Λόγω εκπαίδευσης ή επιµόϱφωσης

– 5 = Λόγω ασθένειας ή ανικανότητας

– 6 = Λόγω συνταξιοδότησης

– 7 = ΄Αλλοι πϱοσωπικοί λόγοι

– 8 = ∆ιότι στϱατεύτηκε

– 9 = Για άλλους λόγους

• Το έτος της τελευταίας εργασίας, αποτελεί µια συνεχή µεταβλη-
τή.

• Η διάρκεια αναζήτησης εργασίας, αποτελεί µια κατηγορική µε-
ταβλητή µε 3 κατηγορίες :

– 1 = Λιγότεϱο από 6 µήνες

– 2 = 6-11 µήνες

– 3 = 12 µηνες και άνω
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• Η Λήψη Επιδόµατος, αποτελεί µια κατηγοϱική µεταβλητή µε δύο
κατηγοϱίες :

– 1 = Ναι

– 2 = ΄Οχι

• Η Εγγραφή ως αναζητούσα/ων εργασίας, αποτελεί µια κατηγο-
ϱική µεταβλητή µε δύο κατηγορίες :

– 1 = Ναι

– 2 = ΄Οχι
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Κεφάλαιο 2

Πεϱιγϱαφική Στατιστική

Το πϱώτο στάδιο σε µια στατιστική ανάλυση αποτελεί ο έλεγχος των δε-
δοµένων. Μέσω του ελέγχου µπορούν να παρατηρηθούν έκτροπες, ελ-
λιπείς και εσφαλµένες τιµές. Γνωρίζοντας ότι στο σύνολο των δεδοµένων
παρατηρείται κάποια από τις παραπάνω περιπτώσεις είµαστε σε ϑέση να
προβούµε στον κατάλληλο χειρισµό τους και στην αντιµετώπιση τους.
Αυτό επιτυγχάνεται µέσω της Περιγραφικής Στατιστικής. Στον παρόν κε-
ϕάλαιο, πραγµατοποιείται η Περιγραφική Στατιστική των δεδοµένων µε
την ϐοήθεια της Στατιστικής Γλώσσας R και παρουσιάζονται τα αποτελέσ-
µατα µέσω πινάκων και διαγραµµάτων. Οι γϱαϕικές µέϑοδοι της Περι-
γραφικής Στατιστικής δηµιουργούνται µε το πακέτο ggplot2 της R, ενώ
τα σύνολα των διάφορων κατηγοριών έχουν υπολογιστεί µε το πακέτο
data.table.

Η ανάλυση χωρίζεται στις 3 κατηγορίες ατόµων. Αρχικά, εξετάζεται
η συνολική κατάσταση απασχόλησης, η οποία αποτελείται από τους
εργαζόµενους, τους ανέργους και τα άτοµα εκτός εργατικού δυναµικού,
σε µεταβλητές που είναι κοινές και για τις 3 κατηγορίες. Στην συνέχεια
εξετάζονται οι εργαζόµενοι σε µεταβλητές που αϕοϱούν αποκλειστικά
αυτή την κατηγορία, και τέλος εξετάζονται οι άνεργοι µε αντίστοιχο τϱόπο.

Στο τέλος του κεϕαλαίου, εξετάϹεται η εξέλιξη της ανεϱγίας από τα έτη
2018 έως 2022.

2.1 Η Κατάσταση Απασχόλησης για το 2022

Το ποσοστό της ανεργίας και της απασχόλησης υπολογίζεται µεταξύ του
συνολικού αριθµού εργαζοµένων και ανέϱγων, σύµφωνα µε τον οϱισµό
του ∆ιεϑνή Οργανισµού Εργασίας (ILO). Το ποσοστό των ατόµων εκ-
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τός εργατικού δυναµικού υπολογίζεται χρησιµοποιώντας τον σύνολο των
ατόµων που εϱωτήϑηκαν.

Το συνολικό ποσοστό ανεϱγίας για την Ελλάδα το 2022 ανέϱχεται στο
11,7%, όπως παϱατηϱείται στον Πίνακα 2.1. Σύµφωνα µε την Eurostat,
Πίνακας 2.2, η συνολική ανεϱγία στις 27 χώϱες της Ευϱωπαϊκής ΄Ενωσης
είναι στο 6,2% και στην ευϱύτεϱη πεϱιοχή της Ευϱώπης στο 6,8%. Η
Ελλάδα ϐϱίσκεται στην 2η ϑέση, ενώ στην 1η ϑέση η Ισπανία µε 12,9%.
Στην τελευταία ϑέση ϐϱίσκεται η Τσεχία µε 2,2%.

Κατάσταση Σύνολο Ποσοστό

Εϱγαζόµενοι 64085 88,3%
΄Ανεϱγοι 8510 11,7%

Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 89786 55,3%

Πίνακας 2.1: Σύνολο και Ποσοστό εϱγαζοµένων, ανέϱγων και ατόµων εκτός εϱγατικού
δυναµικού

Χώϱα Ποσοστό

Ισπανία 12,9%
Ελλάδα 11,7%
Ευϱώπη 6,8%

Ευϱωπαϊκή ΄Ενωση 6,2%
Τσεχία 2,2%

Πίνακας 2.2: Ποσοστά ανεϱγίας στην Ευϱώπη σύµφωνα µε την Eurostat για το 2022

2.1.1 Ως πϱος το Φύλο

Εξετάζοντας την κατάσταση απασχόλησης ανάµεσα στους άνδρες και τις
γυναίκες παρατηρείται, όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 2.1, µεγαλύτερη απορ-
ϱόφηση στους άνδρες, µε το 91,1% να εργάζεται και µεγαλύτερη ανεργία
στις γυναίκες, στο 15,1% σε αντίθεση µε το 8,9% των ανδρών. Παρατη-
ϱούµε ότι τα άτοµα εκτός εργατικού δυναµικού συγκροτούνται κυρίως
από γυναίκες µε ποσοστό 51,2% και εν συνεχεία οι άνδρες µε 48,8%
επί του συνολικού αριθµού των ερωτηθέντων, σε άνδρες και γυναίκες
αντίστοιχα.
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Σχήµα 2.1: Κατάσταση Απασχόλησης ανά Φύλο

2.1.2 Ως πϱος την Ηλικία

Η µέση ηλικία των ερωτηθέντων είναι τα 51,4 έτη. ΄Οσον αφορά την µέση
ηλικία των εργαζοµένων είναι στα 46,64 έτη, των ανέργων στα 42,22 έτη
και των ατόµων εκτός εργατικού δυναµικού στα 63,2 έτη, αυτό παρα-
τηρείται στον Πίνακα 2.3, στο Σχήµα 2.2 και 2.3. Εποµένως, τα άτοµα
εκτός εργατικού δυναµκού αποτελούνται κυρίως από γηραιότερα άτοµα,
σε σχέση µε τα άτοµα που είναι ενεργά όσον αφορά την εργασία (είτε
εργάζονται, είτε είναι άνεργα αλλά διαθέσιµα για εργασία). Λόγω της
υψηλής µέσης ηλικίας των ατόµων εκτός εργατικού δυναµικού και συν-
δυαστικά µε το ιστόγραµµα 2.3 παρατηρούµε ότι το µεγαλύτερο µέϱος
αυτών των ατόµων έχει υψηλές ηλικίες. Εποµένως, συµπεραίνουµε ότι
τα περισσότερα από τα άτοµα που ανήκουν στην κατηγορία εκτός εργα-
τικού δυναµικού ϐρίσκονται σε ηλικία συνταξιοδότησης, η οποία είναι τα
62 ή 67 έτη στην Ελλάδα.
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Κατάσταση Απασχόλησης Μέση ηλικία

Εϱγαζόµενοι 46,64
΄Ανεϱγοι 42,22

Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 63,2

Πίνακας 2.3: Μέση ηλικία ανά Κατάσταση Απασχόλησης

Σχήµα 2.2: Θηκόγϱαµµα ηλικίας εϱγαζοµένων και ανέϱγων
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Σχήµα 2.3: Ιστόγϱαµµα ηλικίας ατόµων εκτός εϱγατικού δυναµικού

Εξετάζοντας την µέση ηλικία του κάθε ϕύλου ανά κατάσταση απασχόλη-
σης προκύπτουν τα αποτελέσµατα του Πίνακα 2.4. Παρατηρούµε πως
δεν υπάρχει ιδιαίτερη ηλικιακή διαφορά ανάµεσα στα δύο ϕύλα, µε τις
γυναίκες να είναι ελαφρώς νεότερες (λιγότερο από ένα έτος) σε κάθε κα-
τάσταση. Επιβεβαιώνεται ξανά ότι τα άτοµα που αποτελούν την κατη-
γορία εκτός εργατικού δυναµικού συντελούν τον γηραιότερο πληθυσµό,
ανεξαρτήτως του ϕύλου.

Φύλο Κατάσταση Απασχόλησης Μέση ηλικία

΄Ανδϱας Εϱγαζόµενος 46,81
Γυναίκα Εϱγαζόµενη 46,41
΄Ανδϱας ΄Ανεϱγος 42,35
Γυναίκα ΄Ανεϱγη 42,11
΄Ανδϱας Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 63,75
Γυναίκα Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 62,69

Πίνακας 2.4: Μέση ηλικία ανά Φύλο και ανά Κατάσταση Απασχόλησης

2.1.3 Ως πϱος το Ανώτατο Επίπεδο Εκπαίδευσης

Αν εξετάσουµε την κατάσταση απασχόλησης στην κατηγοϱία που αφοϱά
το ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης παϱατηϱούµε από τους Πίνακες 2.5,

18



2.6 και Σχήµα 2.4 πως η µεγαλύτεϱη αποϱϱόφηση υπάϱχει στα άτοµα
που έχουν ολοκληϱώσει το Λύκειο, το 35,6% και ακολουθούν τα άτοµα
µε πϱοπτυχιακές σπουδές, µε 27,2% και στην τελευταία ϑέση τα άτοµα
που δεν έχουν λάβει καµία στοιχειώδη εκπαίδευση, µε 0,4%. ΄Οσον
αφοϱά την ανεϱγία, µεγαλύτεϱο ποσοστό παϱατηϱείται στους απόφοιτους
Λυκείου, µε 41,3% και στα άτοµα µε πϱοπτυχιακές σπουδές, µε 19,1%.
Τέλος, το µεγαλύτεϱο ποσοστό των ατόµων εκτός εϱγατικού δυναµικού
έχει λάβει µόνο την στοιχειώδη εκπαίδευση, συγκεκϱιµένα το 38,8% , ενώ
το µικϱότεϱο ποσοστό αποτελούν τα άτοµα µε µεταπτυχιακές σπουδές, µε
0,7%. Παϱατηϱούµε ότι το ποσοστό των ατόµων µεγαλύτεϱης ηλικίας,
όπως είναι τα άτοµα εκτός εϱγατικού δυναµικού, είναι µικϱότεϱο όσο
ανεβαίνουµε τις ϐαθµίδες της εκπαίδευσης.

Επίπεδο Εκπαίδευσης
Εϱγαζόµενοι ΄Ανεϱγοι

Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό
1 = Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 247 0,4% 73 0,85%

2 = Στοιχειώδη εκπαίδευση 7216 11,2% 1025 12,0%
3 = Γυµνάσιο 5880 9,2% 1025 12,0%
4 = Λύκειο 22805 35,6% 3540 41,3%

5 = ΙΕΚ 6270 9,8% 1032 12%
6 = Πϱοπτυχιακό 17458 27,2% 1637 19,1%
7 = Μεταπτυχιακό 4209 6,6% 236 2,75%

Πίνακας 2.5: Σύνολο και Ποσοστό εϱγαζοµένων και ανέϱγων ανά Ανώτατο Επίπεδο
Εκπαίδευσης

Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού Σύνολο Ποσοστό

1 = Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 5868 6,6%
2 = Στοιχειώδη εκπαίδευση 34489 38,8%

3 = Γυµνάσιο 11563 13,0%
4 = Λύκειο 23707 26,7%

5 = ΙΕΚ 3093 3,5%
6 = Πϱοπτυχιακό 9532 10,7%
7 = Μεταπτυχιακό 655 0,7%

Πίνακας 2.6: Σύνολο και Ποσοστό ατόµων εκτός εϱγατικού δυναµικού ανά Ανώτατο
Επίπεδο Εκπαίδευσης
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Σχήµα 2.4: Κατάσταση απασχόλησης ανά Ανώτατο Επίπεδο Εκπαίδευσης

Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα στον Πίνακα 2.7, όπου εξετάζει την κα-
τάσταση απασχόλησης ανά ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης και εστιάζει
ανάµεσα στα δύο ϕύλα, παρατηρούµε ότι οι περισσότερες γυναίκες α-
νήκουν στα άτοµα εκτός εργατικού δυναµικού που έχουν ολοκληρώσει
την στοιχειώδη εκπαίδευση και το λύκειο και µεγάλο ποσοστό υπάρ-
χει στους άνδρες εκτός εργατικού δυναµικού που έχουν ολοκληρώσει
την στοιχειώδη εκπαίδευση. Ενώ οι περισσότεροι άνδρες ανήκουν σε
εργαζόµενα άτοµα και είναι απόφοιτοι λυκείου. Περισσότερες ϕαίνεται
να είναι οι γυναίκες µε προπτυχιακό τίτλο και στις 3 καταστάσεις α-
πασχόλησης. Συνολικά το υψηλό ποσοστό των ατόµων εκτός εργατικού
δυναµικού που έχουν ολοκληρώσει την στοιχειώδη εκπαίδευση είναι κάτι
που αναµένουµε από την υψηλή ηλικία των ερωτηθέντων.
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Εκπαίδευση Κατάσταση Απασχόλησης ΄Ανδϱας Γυναίκα
Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση Εϱγαζόµενος 162 85
Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση ΄Ανεϱγος 54 19
Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 1947 3921

Στοιχειώδη εκπαίδευση Εϱγαζόµενος 4152 3064
Στοιχειώδη εκπαίδευση ΄Ανεϱγος 513 512
Στοιχειώδη εκπαίδευση Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 13777 20712

Γυµνάσιο Εϱγαζόµενος 3983 1897
Γυµνάσιο ΄Ανεϱγος 452 515
Γυµνάσιο Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 5490 6073
Λύκειο Εϱγαζόµενος 14446 8359
Λύκειο ΄Ανεϱγος 1530 2010
Λύκειο Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 10046 13661

ΙΕΚ Εϱγαζόµενος 3240 3030
ΙΕΚ ΄Ανεϱγος 330 702
ΙΕΚ Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 1330 1763

Πϱοπτυχιακό Εϱγαζόµενος 8335 9123
Πϱοπτυχιακό ΄Ανεϱγος 599 1038
Πϱοπτυχιακό Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 4737 4795
Μεταπτυχιακό Εϱγαζόµενος 2056 2153
Μεταπτυχιακό ΄Ανεϱγος 99 137
Μεταπτυχιακό Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 357 298

Πίνακας 2.7: Κατάσταση Απασχόλησης και Φύλο ανά Επίπεδο Εκπαίδευσης

2.1.4 Ως πϱος την Υπηκοότητα

Εξετάζοντας την κάθε κατάσταση απασχόλησης µε την υπηκοότητα στο
Σχήµα 2.5, παρατηρούµε ότι µε µεγάλη διαφορά η µεγαλύτερη απορ-
ϱόφηση, ανεργία και άτοµα εκτός εργατικού δυναµικού συντελούνται
από άτοµα µε Ελληνική υπηκόοτητα. Ενώ ακολουθούν τα άτοµα µε υ-
πηκοότητα από χώϱα της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης και τέλος τα άτοµα µε
υπηκοότητα απο ΄Αλλη Χώϱα. Τα περισσότερα άτοµα µε Ελληνική υ-
πηκοότητα ανήκουν στην κατάσταση εκτός εργατικού δυναµικού, τα πε-
ϱισσότερα άτοµα µε υπηκοότητα από χώϱα της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης
ανήκουν στα εργαζόµενα άτοµα και τέλος, τα άτοµα µε υπηκοότητα α-
πό ΄Αλλη Χώϱα ανήκουν στα εκτός εργατικού δυναµικου. Εποµέµως, η
µεγαλύτερη απορρόφηση παρατηρείται στα άτοµα µε Ελληνική υπηκο-
ότητα, µε µεγάλη διαφορά από τις υπόλοιπες δύο υπηκοότητες.
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Σχήµα 2.5: Κατάσταση απασχόλησης ανά Υπηκοότητα

2.1.5 Ως πϱος το Βαθµό Αστικοποίησης

Από τον Πίνακα 2.8, 2.9 και το Σχήµα 2.6 τα µεγαλύτερα ποσοστά απορ-
ϱόφησης και ανεργίας παρατηρούνται στις Αστικές περιοχές µε ποσοστά
29,8% και 35,9% αντίστοιχα. Ενώ το 33,7% των ατόµων εκτός εργατι-
κού δυναµικού ϐρίσκεται σε Αγρότική περιοχή. Τα µικρότερα ποσοστά
εµφανίζονται στο Πολεοδοµικό Συγκρότηµα της Θεσσαλονίκης µε πο-
σοστά 5,0%, 8,3% και 6,5% αντίστοιχα. Συµπεραίνουµε ότι τα άτοµα
µεγαλύτερων ηλικιακών οµάδων, τα άτοµα εκτός εργατικού δυναµικού,
πρότιµούν τις αγρότικες περιοχές σε σχέση µε τα άτοµα που ϑεωρούνται
ενεργά (είτε εργάζονται, είτε όχι) τα οποία πρότιµούν τις αστικές περιο-
χές.

Αστικότηϱα
Εϱγαζόµενοι ΄Ανεϱγοι

Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό
Αστική 4478 29,8% 777 33,1%

Αγϱότική 4128 27,5% 605 25,8%
Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης 3407 22,7% 396 16,9%

Ηµιαστική 2245 15% 386 16,5%
ΠΣ Θεσσαλονίκης 755 5% 180 7,7%

Πίνακας 2.8: Σύνολο και Ποσοστό εϱγαζοµένων και ανέϱγων ανά Βαθµό Αστικοποίησης
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Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού Σύνολο Ποσοστό

Αγϱότική 7570 33,7%
Αστική 6347 28,2%

Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης 3662 16,3%
Ηµιαστική 3433 15,3%

ΠΣ Θεσσαλονίκης 1461 6,5%

Πίνακας 2.9: Σύνολο και Ποσοστό ατόµων εκτός εϱγατικού δυναµικού ανά Βαθµό
Αστικοποίησης

Σχήµα 2.6: Κατάσταση απασχόλησης ανά Βαθµό Αστικοποίησης
΄

Εξετάζοντας και την κατάσταση απασχόλησης ανάµεσα στα δύο ϕύλα
και τον ϐαθµό αστικοποίησης συµπεραίνουµε, Πίνακας 2.10, ότι οι πε-
ϱισσότεροι εργαζόµενοι άνδρες ϐρίσκονται σε αγρότικές και αστικές πε-
ϱιοχές, ενώ οι γυναίκες σε αστικές και στην Περιφέρεια Πρωτευούσης.
Σε αστικές και αγρότικές περιοχές ϐρίσκεται και το µεγαλύτερο ποσο-
στό ατόµων εκτός εργατικού δυναµικού. Το Πολεοδοµικό Συγκρότηµα
Θεσσαλονίκης περιέχει τα µικρότερα ποσοστά µε τους άνδρες να υπερ-
τερούν ως εργαζόµενοι, ενώ οι γυναίκες παρουσιάζονται περισσότερες ως
άνεργες και εκτός εργατικού δυναµικού.

23



Πεϱιοχή Κατάσταση Απασχόλησης ΄Ανδϱας Γυναίκα
Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης Εϱγαζόµενος 1843 1564
Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης ΄Ανεϱγος 178 218
Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 1495 2167

ΠΣ Θεσσαλονίκης Εϱγαζόµενος 413 342
ΠΣ Θεσσαλονίκης ΄Ανεϱγος 68 112
ΠΣ Θεσσαλονίκης Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 591 870

Αστική Εϱγαζόµενος 2478 2000
Αστική ΄Ανεϱγος 276 501
Αστική Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 2685 3662

Ηµιαστική Εϱγαζόµενος 1300 945
Ηµιαστική ΄Ανεϱγος 170 216
Ηµιαστική Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 1472 1961
Αγϱότική Εϱγαζόµενος 2519 1609
Αγϱότική ΄Ανεϱγος 303 302
Αγϱότική Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού 3327 4243

Πίνακας 2.10: Κατάσταση Απασχόλησης και Φύλο ανά Βαθµό Αστικοποίησης

Εξετάζοντας πως κυµαίνεται το ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης σε σχέση
µε τον ϐαθµό αστικοποίησης µιας περιοχής προκύπτουν τα αποτελέσµα-
τα του Πίνακα 2.11, 2.12 και 2.13. Παρατηρούµε ότι η Περιφέρεια Πρω-
τευούσης αποτελείται κυρίως από απόφοιτους ∆ευτεροβάθµιας (Λύκειο)
και Τριτοβάθµιας εκπαίδευσης (Προπτυχιακό). Οµοίως και το Πολεοδο-
µικό Συγκρότηµα της Θεσσαλονίκης, το οποίο έχει και υψηλό ποσοστό
στα άτοµα που έχουν ολοκληρώσει την στοιχειώδη εκπαίδευση, ποσο-
στό το οποίο εµφανίζεται υψηλότερο από το αντίστοιχο για τα άτοµα που
έχουν ολοκληρώσει κάποιο προπτυχιακό πρόγραµµα. Στις Αστικές πε-
ϱιοχές το µεγαλύτερο ποσοστό των ατόµων προκύπτει ότι είναι απόφοτοι-
τοι Λυκείου, ακολουθούν τα άτοµα µε προπτυχιακό τίτλο και τα άτοµα
που έχουν ολοκληρώσει την στοιχειώδη εκπαίδευση. Η κατανοµή των
ατόµων στις ηµιαστικές περιοχές ϕαίνεται να είναι παρόµοια, µε άτοµα
που έχουν ολοκληρώσει το Λύκειο να προηγούνται και να ακολουθούν
τα άτοµα που έχουν ολοκληρώσει την στοιχειώδη εκπαίδευση. Τέλος,
στις αγρότικές περιοχές τα περισσότερα άτοµα έχουν ολοκληρώσει την
στοιχειώδη εκπαίδευση και ακολουθούν οι απόφοιτοι Λυκείου.

Από όλα τα παϱαπάνω πϱοκύπτει ότι οι πεϱισσότεϱοι άνεϱγοι άνδϱες
και γυναίκες ϐϱίσκονται σε αστικές και αγϱότικές πεϱιοχές και είναι
απόφοιτοι δευτεϱοβάθµιας εκπαίδευσης.
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Εκπαίδευση
Π.Πϱωτευούσης ΠΣ Θεσσαλονίκης
Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό

Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 85 1,2% 76 3,2%
Στοιχειώδη εκπαίδευση 858 11,7% 543 23,1%

Γυµνάσιο 574 7,8% 209 8,9%
Λύκειο 2442 33,3% 788 33,5%

ΙΕΚ 818 11,1% 143 6,1%
Πϱοπτυχιακό 1962 26,7% 472 20,1%
Μεταπτυχιακό 598 8,2% 119 5,1%

Πίνακας 2.11: Σύνολο και Ποσοστό ατόµων ανά Ανώτατο Επίπεδο Εκπαίδευσης και
Βαθµό Αστικοποίησης

Εκπαίδευση
Αστική Ηµιαστική

Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό
Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 277 2,4% 255 4,3%

Στοιχειώδη εκπαίδευση 2224 19,4% 1845 31%
Γυµνάσιο 1323 11,6% 765 12,8%
Λύκειο 3826 33,5% 1866 31,3%

ΙΚΕ 833 7,3% 301 5,1%
Πϱοπτυχιακό 2612 22,8% 861 14,4%
Μεταπτυχιακό 346 3% 66 1,1%

Πίνακας 2.12: Σύνολο και Ποσοστό ατόµων ανά Ανώτατο Επίπεδο Εκπαίδευσης για
Αστική και Ηµιαστική πεϱιοχή

Εκπαίδευση Αγϱότική
Σύνολο Ποσοστό

Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 860 7,2%
Στοιχειώδη εκπαίδευση 4979 41,9%

Γυµνάσιο 1502 12,6%
Λύκειο 3019 25,4%

ΙΚΕ 491 4,1%
Πϱοπτυχιακό 981 8,3%
Μεταπτυχιακό 56 0.5%

Πίνακας 2.13: Σύνολο και Ποσοστό ατόµων ανά Ανώτατο Επίπεδο Εκπαίδευσης για
Αγϱότική πεϱιοχή

2.1.6 Ως πϱος την Πεϱιφέϱεια

Εξετάζουµε την κατάσταση απασχόλησης στις 13 Περιφερειακές ενότητες
της Ελλάδας και στους Πίνακες 2.14, 2.15 και στο Σχήµα2.7 ϐλέπουµε
τα αποτελέσµατα που προκύπτουν. Τα ποσοστά που προκύπτουν αφο-
ϱούν τους εργαζοµένους, τους ανέργους και τα άτοµα εκτός εργατικού
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δυναµικού. Τα µεγαλύτερα ποσοστά απασχόλησης παρατηρούνται στην
Κϱήτη µε 21,2%, στην Πελοπόννησο µε 16,8% και στην Αττική µε 15,7%,
ενώ η µικρότερη παρατηρείται στα Νησιά του Ιονίου µε 1,8%. Αντίστοιχα,
η µεγαλύτερη ανεργία παρατηρείται στην Κϱήτη µε 19,5%, στην Πελο-
πόννησο µε 18,2% και στην Αττική µε 13,6%. Το µικρότερο ποσοστό
ανεργίας παρατηρείται στην Περιφέρεια των Ιονίων Νήσων. Τέλος, τα
περισσότερα άτοµα εκτός εργατικού δυναµικού ϐρίσκονται στην Κϱήτη
µε 18,2%, στην Πελοπόννησο µε 17,3% και στην Αττική µε 13,3%, ε-
νώ το µικρότερο ποσοστό εµφανίζεται στα Ιόνια Νησιά. Συµπεραίνουµε
ότι η περιφερειακή ενότητα της Κϱήτης, της Πελοποννήσου και της Ατ-
τικής παρουσιάζουν τα µεγαλύτερα ποσοστά και στις τρείς καταστάσεις
απασχόλησης.

Πεϱιφέϱεια
Εϱγαζόµενοι ΄Ανεϱγοι

Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό
1 = Ανατολική Μακεδονία και Θϱάκη 1311 4,9% 161 4,8%

2 = Κεντϱική Μακεδονία 2313 8,6% 366 11,0%
3 = ∆υτική Μακεδονία 423 1,6% 70 2,1%

4 = ΄Ηπειϱος 846 3,1% 130 3,9%
5 = Θεσσαλία 793 3,0% 122 3,6%

6 = Ιόνια Νησιά 461 1,7% 28 0,8%
7 = ∆υτική Ελλάδα 1248 4,7% 158 4,7%
8 = Στεϱεά Ελλάδα 1187 4,4% 162 4,8%

9 = Αττική 4235 15,8% 457 13,6%
10 = Πελοπόννησος 4517 16,8% 610 18,2%
11 = Βόϱειο Αιγαίο 2306 8,6% 263 7,9%
12 = Νότιο Αιγαίο 1490 5,6% 168 5,0%

13 = Κϱήτη 5697 21,2% 655 19,6%

Πίνακας 2.14: Σύνολο και Ποσοστό εϱγαζοµένων και ανέϱγων ανά Πεϱιφέϱεια
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Εκτός Εϱγατικού ∆υναµικού Σύνολο Ποσοστό

1 = Ανατολική Μακεδονία και Θϱάκη 2050 5,8%
2 = Κεντϱική Μακεδονία 3739 10,6%
3 = ∆υτική Μακεδονία 813 2,3%

4 = ΄Ηπειϱος 1494 4,2%
5 = Θεσσαλία 1141 3,2%

6 = Ιόνια Νησιά 556 1,6%
7 = ∆υτική Ελλάδα 1961 5,6%
8 = Στεϱεά Ελλάδα 1747 5,0%

9 = Αττική 4695 13,4%
10 = Πελοπόννησος 6114 17,4%
11 = Βόϱειο Αιγαίο 2666 7,6%
12 = Νότιο Αιγαίο 1788 5,1%

13 = Κϱήτη 6413 18,2%

Πίνακας 2.15: Σύνολο και Ποσοστό ατόµων εκτός εϱγατικού δυναµικού ανά Πεϱιφέϱεια

Σχήµα 2.7: Κατάσταση απασχόλησης ανά Πεϱιφέϱεια

2.2 Σχετικά µε τους Εϱγαζοµένους

Στη παρούσα παράγραφο εξετάζεται το σύνολο των Εργαζοµένων ως πϱος
τον οικονοµικό κλάδο εργασίας τους, την κύϱια δραστηριότητα, την κύϱια
ϑέση, το είδος της απασχόλησης, τις ώϱες εργασίας και το είδος της σύµ-
ϐασης τους.
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2.2.1 Είδος Απασχόλησης

Σύµφωνα µε το Σχήµα 2.8, τα πεϱισσότεϱα άτοµα και συγκεκϱιµένα το
91,1% εϱγάζονται υπό το καθεστώς της πλήϱης απασχόλησης, ενώ το
8,9% υπό το καθεστώς της µεϱικής.

Σχήµα 2.8: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά Είδος Απασχόλησης

΄Οπως παρατηρείται στον Πίνακα 2.16, το µεγαλύτερο ποσοστό τόσο των
ανδρών, 95%, όσο και των γυναικών, 88%, εργάζεται µε πλήϱη απα-
σχόληση. Περισσότερες είναι οι γυναίκες σε σχέση µε τους άνδρες που
εργάζονται σε καθεστώς µερικής απασχόλησης.

Είδος Απασχόλησης
΄Ανδϱας Γυναίκα

Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό
Πλήϱης 34541 95% 24391 88%
Μεϱική 1833 5% 3320 12%

Πίνακας 2.16: Σύνολο και Ποσοστό ανδϱών και γυναικών ανά Είδος Απασχόλησης

Εξετάζοντας το είδος της σύµβασης ανά την υπηκοότητα, παρατηρούµε
στον Πίνακα 2.17 ότι το µεγαλύτερο ποστοστό ατόµων, ανεξαρτήτως υ-
πηκοότητας, εργάζεται υπό το καθεστώς της πλήϱης απασχόλησης. Τα
άτοµα µε Ελληνική υπηκοότητα είναι περισσότερα και στις δύο κατηγο-
ϱίες συµβάσεων.
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Είδος Απασχόλησης
Ελλάδα Ε.Ε. ΄Αλλη Χώϱα

Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό
Πλήϱης 56941 92,1% 284 90,4% 1655 86,8%
Μεϱική 4867 7,9% 30 9,6% 252 13,2%

Πίνακας 2.17: Σύνολο και Ποσοστό ανά υπηκοότητα και ανά Είδος Απασχόλησης

2.2.2 Κύϱια Θέση

Εξετάζοντας την κύϱια ϑέση εργασίας στο σύνολο των εργαζοµένων, πα-
ϱατηρούµε από το Σχήµα 2.9 τα περισσότερα άτοµα εργάζονται ως µι-
σθωτοί, το 64,1%, µε τους αυτοαπασχολούµενους να ακολουθούν, 32,4%
και στην τελευταία ϑέση της απορρόφησης ϐρίσκονται οι ϐοηθοί σε οι-
κογενειακή επιχείρησηνα αποτελούν το 3,5%.

Σχήµα 2.9: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά Κύϱια Θέση

Σύµφωνα µε τον Πίνακα 2.18, ο οποίος παρουσιάζει τα αποτελέσµατα της
κατανοµής των κύϱιων ϑέσεων ανα ϐαθµό αστικοποίησης, παρατηρούµε
ότι η Περιφέρεια Πρωτευούσης αποτελείται στο µεγαλύτερο µέϱος της
από αυτοαπασχολούµενα άτοµα, όπως και το Πολεοδεµικό Συγκρότηµα
της Θεσσαλονίκης και οι Αστικές περιοχές. Οι Αγρότικές περιοχές πε-
ϱιέχουν αρκετά υψηλό ποσοστό ϐοηθών σε οικογενειακές επιχειρήσεις,
όπως και οι Ηµιαστικές περιοχές.
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Βαθµός αστικοποίησης Μισθωτός Αυταπασχολούµενος Βοηθός

Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης 12,5% 29,2% 2,7%
ΠΣ Θεσσαλονίκης 3,2% 6,2% 1,6%

Αστική 23,6% 34,0% 14,2%
Ηµιαστική 17,6% 13,3% 18,5%
Αγϱότική 43,1% 17,3% 63,0%

Πίνακας 2.18: Ποσοστό ανά Κύϱια Θέση ανά Βαθµό Αστικοποίησης

Εποµένως, οι πεϱισσότεϱοι µισθωτοί ϐϱίσκονται σε αγϱότικές πεϱιοχές, οι
αυτοαπασχολούµενοι σε αστικές πεϱιοχές και οι ϐοηθοί σε οικογενειακές
επιχειϱήσεις σε αγϱότικές πεϱιοχές.

Τέλος, στον Πίνακα 2.19 και 2.20 εξετάζεται η ϑέση στην κύϱια δραστη-
ϱιότητα συνδυαστικά µε το ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης. Παρατηρο-
ύµε ότι τα άτοµα χωρίς στοιχειώδη εκπαίδευση απασχολούνται κυρίως
ως µισθωτοί, τα άτοµα µε στοιχειώδη εκπαίδευση ως αυτοαπασχολούµε-
νοι, οι απόφοιτοι γυµνασίου ως µισθωτοί, οι απόφοιτοι λυκείου ως µι-
σθωτοί, οι απόφοιτοι ΙΕΚ ως µισθωτοί και οι κάτοχοι προπτυχιακού και
µεταπτυχιακού τίτλου ως µισθωτοί. Οι περισσότερες ϑέσεις µισθωτών κα-
λύπτονται από απόφοιτους λυκείου και κατόχους προπτυχιακού τίτλου,
οι ϑέσεις αυτοαπασχολούµενων από απόφοιτους λυκείου, άτοµα µε στοι-
χειώδη εκπαίδευση και κατόχους προπτυχιακού τίτλου. Τέλος, οι ϑέσεις
που αφορούν ϐοηθούς σε οικογενειακή επιχείρηση αποτελούνται κυρίως
από απόφοιτους λυκείου και άτοµα µε στοιχειώδη εκπαίδευση, ενώ πολύ
λίγες ϑέσεις καταλαµβάνουν τα άτοµα που είναι κάτοχοι µεταπτυχιακού
τίτλου.

Εκπαίδευση Αυτοαπασχολούµενοι Μισθωτοί

Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 98 125
Στοιχειώδη εκπαίδευση 4249 2386

Γυµνάσιο 2705 2826
Λύκειο 7370 14507

ΙΕΚ 1324 4813
Πϱοπτυχιακό 4159 13092
Μεταπτυχιακό 848 3352

Πίνακας 2.19: Σύνολο ατόµων ανά κατηγοϱία απασχόλησης και Επίπεδο Εκπαίδευσης
(Αυτοαπασχολούµενοι και Μισθωτοί)
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Εκπαίδευση Βοηθοί στην οικογενειακή επιχείϱηση

Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 24
Στοιχειώδη εκπαίδευση 581

Γυµνάσιο 349
Λύκειο 928

ΙΕΚ 133
Πϱοπτυχιακό 207
Μεταπτυχιακό 9

Πίνακας 2.20: Σύνολο ατόµων ανά κατηγοϱία απασχόλησης και Επίπεδο Εκπαίδευσης
(Βοηθοί στην οικογενειακή επιχείϱηση)

2.2.3 Είδος Σύµβασης

Το µεγαλύτερο ποσοστό των εργαζοµένων απασχολείται µε σύµβαση α-
ορίστου χϱόνου, το 67%, το 22,1% εργάζεται µε µόνιµη σύµβαση δη-
µοσίου δικαίου και τέλος, το 10,9% µε προσωρινή σύµβαση ορισµένου
χϱόνου.

Σχήµα 2.10: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά Είδος Σύµβασης

Από τον Πίνακα 2.21 και 2.22 παρατηρούµε ότι οι περισσότερες συµ-
ϐάσεις που είναι µόνιµες και αφορούν ϑέσεις δηµοσίου δικαίου ϐρίσκο-
νται σε αστικές περιοχές και στην Περιφέρεια της Πρωτεούσης και οι
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λιγότερες στο Πολεοδοµικό Συγκρότηµα της Θεσσαλονίκης. Οι περισ-
σότερες συµβάσεις αορίστου χϱόνου παρατηρούνται στην Περιφέρεια της
Πρωτεούσης και σε αστικές περιοχές, ενώ οι λιγότερες στο Πολεοδοµι-
κό Συγκρότηµα Θεσσαλονίκης. Τέλος, οι προσωρινές συµβάσεις ή ορι-
σµένου χϱόνου στη Περιφέρεια Πρωτεούσης και σε αστικές περιοχές, µε
τις λιγότερες να εµφανίζονται πάλι στο Πολεοδοµικό Συγκρότηµα Θεσ-
σαλονίκης.

Βαθµός Αστικοποίησης ∆ηµοσίου ∆ικαίου Αοϱίστου χϱόνου

Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης 515 2024
ΠΣ Θεσσαλονίκης 126 426

Αστική 977 2001
Ηµιαστική 337 809
Αγϱότική 398 1048

Πίνακας 2.21: Σύνολο ατόµων ανά Είδος Σύµβασης και Βαθµό Αστικοποίησης (∆ηµο-
σίου ∆ικαίου και Αορίστου χϱόνου)

Βαθµός Αστικοποίησης Πϱοσωϱινή

Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης 218
ΠΣ Θεσσαλονίκης 31

Αστική 232
Ηµιαστική 114
Αγϱότική 183

Πίνακας 2.22: Σύνολο ατόµων ανά Είδος Σύµβασης και Βαθµό Αστικοποίησης (Προ-
σωρινή/Ορισµένου Χϱόνου)

2.2.4 Εβδοµαδιαίες ΄Ωϱες Εϱγασίας

Ο µέσος όϱος των εβδοµαδιαίων ωϱών εϱγασίας για την Ελλάδα το 2022
ήταν 40.5 ώϱες, όπως αναπαϱίσταται και στο Σχήµα 2.11.

Συγκϱίνοντας τις εβδοµαδιαίες ώϱες εργασίας της Ελλάδας µε τις α-
ντίστοιχες των χωρών της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης, αλλά και της ευρύτε-
ϱης περιοχής της Ευρώπης, όπως παρουσιάζονται από την Eurostat,
πϱοκύπτει ο Πίνακας 2.23. Ο µέσος όϱος εργατικών ωϱών ανά εϐδοµάδα
για τις 27 χώϱες της Ευρωπαϊκής ΄Ενωσης είναι 37,3 ώϱες, ενώ για την
περιοχή της Ευρώπης οι 36,6 ώϱες. Η Ελλάδα ϐρίσκεται στην 2η ϑέση,
ενώ στην 1η ϑέση ϐρίσκεται η Σερβία µε 43,2 ώϱες.
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Σχήµα 2.11: Ιστόγϱαµµα µε µέσες εβδοµαδιαίες ώϱες εϱγασίας

Χώϱα ΄Ωϱες Εϱγασίας

Σεϱβία 43,2
Ελλάδα 40,5

Ευϱωπαϊκή ΄Ενωση 37,3
Ευϱώπη 36,6

Πίνακας 2.23: Μέσες εβδοµαδιαίες ώϱες εργασίας στην Ευρώπη σύµφωνα µε την Eu-
rostat

Οι µέσες εβδοµαδιαίες ώϱες εϱγασίας για τα δύο ϕύλα παϱατηϱούµε ότι
οι άνδϱες εϱγάζονται 40,54 ώϱες την εβδοµάδα, ενώ οι γυναίκες 34,82
ώϱες, Πίνακας 2.24 . Κάτι το οποίο δικαιολογείται από το γεγονός ότι
πεϱισσότεϱες γυναίκες, σε σχέση µε άνδϱες εϱγάζονται υπό το καθεστώς
µεϱικής απασχόλησης.

Φύλο ΄Ωϱες Εϱγασίας

΄Ανδϱας 40,54
Γυναίκα 34,82

Πίνακας 2.24: Ο µέσος όϱος εβδοµαδιαίων ωϱών εϱγασίας για τους άνδϱες και τις
γυναίκες

Εξετάζοντας πως διαµορφώνονται οι εβδοµαδιαίες ώϱες εργασίας ανά
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ϐαθµό αστικοποίησης παρατηρούµε στον Πίνακα 2.25 ότι δεν υπάρχουν
µεγάλες διαφορές στις µέσες εβδοµαδιαίες ώϱες εργασίας. Παρόλα αυτά
ϕαίνεται σε ηµιαστικές περιοχές τα άτοµα να εργάζονται περισσότερες
ώϱες, ενώ σε αστικές περιοχές λιγότερες.

Βαθµός Αστικοποίησης ΄Ωϱες εϱγασίας

Πεϱιφέϱεια Πϱωτευούσης 37,51
ΠΣ Θεσσαλονίκης 38,64

Αστική 37,13
Ηµιαστική 38,85
Αγϱότική 38,31

Πίνακας 2.25: Πίνακας Βαθµού Αστικοποίησης και Μέσων Εβδοµαδιαίων Ωρών Εργα-
σίας

2.2.5 Κλάδος Οικονοµικής ∆ϱαστηϱιότητας-Κύϱια ∆ραστηριότη-
τα

΄Οσον αφορά τον κλάδο οικονοµικής δραστηριότητας, Πίνακας 2.26 και
Σχήµα 2.12, το µεγαλύτερο ποσοστό των εργαζοµένων απασχολείται στο
Χονδρικό και Λιανικό Εµπόριο, ακολουθεί ο τοµέας της Γεωργίας/Αλε-
ίας/∆ασοκοµίας, η εστίαση και η παροχή καταλυµάτων. Το µικρότερο
ποσοστό απασχόλησης παρουσιάζεται σε ∆ραστηριότητες Νοικοκυριών,
στα Ορυχεία/Λατοµεία, την ∆ιαχείρισης Ακίνητης Περιουσίας και τέλος,
η ∆ραστηριότητα Ετερόδικων Οργανισµών και ϕορέων.

Ενώ αν εστιάσουµε στην κύϱια δϱαστηϱιότητα των εϱγαζοµένων το 21,3%
απασχολείται σαν πωλητής ή σαν πάϱοχος υπηϱεσιών και το 20,5% σαν
επαγγελµατίας. Τα ποσοστά αυτά δικαιολογούν και τις υψηλές ϑέσεις σε
µισθωτούς και αυτοαπασχολούµενους. Στην τελευταία ϑέση, µε ποσοστό
3,1% ϐϱίσκονται τα Ανώτεϱα ∆ιευυντικά και ∆ιοικητικά Στελέχη.
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Κλάδος Οικονοµικής ∆ϱαστηϱιότητας Σύνολο Ποσοστό

07Γ = Χονδϱικό-Λιανικό εµπόϱιο 10563 25,6%
01Α = Γεωϱγία/Αλεία/∆ασοκµία 9971 24,2%

09Θ = Εστίαση/Παϱοχή καταλυµάτων 5947 14,4%
03Σ = Μεταποίηση 5894 14,3%

15Π = ∆ηµόσια ∆ιοίκηση και ΄Αµυνα 5629 13,6%
18Χ = Εκπαίδευση 5313 12,9%

17Ρ = Ανθϱ.Υγεία και Κοιν. Ευηµεϱία 4297 10,4%
13Ν = Επαγ., Επιστ. και Τεχνικές ∆ϱαστηϱιότητες 3711 9%

08Η = Μεταφοϱά και Αποθήκευση 2858 6,9%
06Φ = Κατασκευές 2276 5,5%

19Τ= ΄Αλλες ∆ϱαστ. Παϱοχής Υπηϱεσιών 1341 3,2%
10Κ = Ενηµέϱωση και Επικοινωνία 1314 3,1%

14Ο = ∆ιοικητικές και Υποστηϱικτές δϱαστ. 1236 3%
11Λ = Χϱηµατοπιστωτικές και Ασφαλιστικές δϱαστηϱιότητες 974 2,3%

18Σ = Τέχνες/∆ιασκέδαση/Ψυχαγωγία 791 1,9%
05Ε = Παϱοχή νεϱού/Επ.Λυµάτων/∆ιαχ.Αποβλήτων 573 1,3%

04∆ = Παϱοχή ϱεύµατος, ϕυσικού αεϱίου 481 1,1%
20Ψ = ∆ϱαστηϱιότητες νοικοκυϱιών 413 1%

02Β = Οϱυχεία/Λατοµεία 267 0,6%
12Μ = ιαχείϱιση ακίνητης πεϱιουσίας 138 0,3%

21Ζ = ∆ϱαστ. Ετεϱόδικων οϱγανισµών και ϕοϱέων 45 0,1%

Πίνακας 2.26: Σύνολο και Ποσοστό ανά Κλάδο Οικονοµικής ∆ϱαστηϱιότητας

Σχήµα 2.12: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά Κλάδο Οικονοµικής ∆ϱαστηϱιότητας
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Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα Σύνολο Ποσοστό

5 = Παϱοχή Υπηϱεσιών και Πωλητές 13652 21,3%
2 = Επαγγελµατίες 13136 20,5%

6 = Ειδ. γεωϱγοί/Κτηνοτϱόφοι/∆ασοκόµοι/Αλιείς 9042 14,1%
4 = Υπάλληλοι γϱαφείου 6515 10,1%

7 = Ειδικευόµενοι Τεχνίτες 5706 8,9%
9 = Ανειδίκευτοι εϱγάτες/Χειϱωνάκτες 4770 7,4%

8 = Χειϱιστές Βιοµηχανικών Μηχανηµάτων 4243 6,6%
3 = Τεχνικοί και συναφή ασκούντες 3993 6,2%

1 = Ανώτεϱα ∆ιευθυντικά και ∆ιοικητικά Στελέχη 1993 3,1%

Πίνακας 2.27: Σύνολο και Ποσοστό ανά Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα

Σχήµα 2.13: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα

Στον Πίνακα 2.28 παρατηρούµε ότι το µεγαλύτερο ποσοστό των εργαζο-
µένων γυναικών απασχολείται ως επαγγελµατίες και στην παροχή υπη-
ϱεσιών ή τις πωλήσεις, οµοίως και οι άνδρες. Η µικρότερη απορρόφηση
των γυναικών παρουσιάζεται σε επαγγέλµατα που αφορούν ειδικευόµε-
νους τεχνίτες και επαγγέλµατα που αφορούν τον χειρισµό ϐιοµηχανικών
µηχανηµάτων, ακόµα και σε ϑέσεις που αφορούν ανώτερα διευθυντικά
και διοικητικά στελέχη. Ενώ η µικρότερη απορρόφηση των ανδρών πα-
ϱουσιάζεται σε τοµείς που αφορούν ανώτερα διευθυντικά και διοικητικά
στελέχη.
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Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα
΄Ανδϱας Γυναίκα

Σύνολο Ποσοστό Σύνολο Ποσοστό
Ανώτεϱα διευθυντικά και διοικητικά στελέχη 1366 3,9% 627 2,3%

Επαγγελµατίες 5721 16.1% 7415 26.9%
Τεχνικοί και συναφή ασκούντες 2285 6.4% 1708 6.2%

Υπάλληλοι γϱαφείου 2576 7.3% 3939 14.3%
Παϱοχή υπηϱεσιών/πωλητές 6921 19.5% 6731 24.4%

Ειδ. γεωϱγοί/κτηνοτϱόφοι/δασοκόµοι/αλιείς 5365 15,1% 3677 13,3 %
Ειδικευµένοι τεχνίτες 5216 14,7% 490 1,8%

Χειϱιστές ϐιοµηχανικών εγκαταστάσεων 3846 10,9% 397 1,4%
Ανειδίκευτοι εϱγάτες,/χειϱωνάκτες 2164 6,1% 2606 9,4 %

Πίνακας 2.28: Σύνολο και Ποσοστό ατόµων ανά Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα µε ϐάση το Φύλο

Τα παραπάνω αποτελέσµατα, συνδυαστικά µε τον Πίνακα 2.8 και Σχήµα
2.9 όπου οι περισσότεροι εργαζόµενοι άνδρες διανέµουν σε αγρότικές πε-
ϱιοχές δικαιολογεί και την αυξηµένη τους απορρόφηση σε χειρωνακτικά
επαγγέλµατα, όπως η γεωργία, η κτηνοτροφία, η αλιεία κ.λπ..

Στους πίνακες που ακολουθούν εξετάζεται η απορρόφηση των ατόµων σε
τοµείς κύϱιας δραστηριότητας ανάλογα µε το ανώτατο επιπεδο εκπαίδευ-
σης. Στον Πίνακα 2.29 παρουσιάζεται η απορρόφηση των ατόµων χωρίς
στοιχειώδη εκπαίδευση, όπου τα περισσότερα άτοµα εργάζονται σε ϑέσεις
που αφορούν χειρωνακτικά επαγγέλµατα, δηλαδή ως κτηνοτρόφοι, ειδι-
κευόµενοι γεωργοί, δασοκόµοι και αλιείς και ως ανειδίκευτοι εργάτες ή
χειρωνάκτες.

Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση

Ανώτεϱα διευθυντικά και διοικητικά στελέχη 0
Επαγγελµατίες 0

Τεχνικοί και συναφή ασκούντες 0
Υπάλληλοι γϱαφείου 1

Παϱοχή υπηϱεσιών/πωλητές 31
Ειδ.γεωϱγοί/κτηνοτϱόφοι/δασοκόµοι/αλιείς 92

Ειδικευµένοι τεχνίτες 23
Χειϱιστές ϐιοµηχανικών εγκαταστάσεων 10

Ανειδίκευτοι εϱγάτες/ειϱωνάκτες 90

Πίνακας 2.29: Σύνολο ατόµων ανά Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα και Επίπεδο Εκπαίδευσης
(Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση)

Στον Πίνακα 2.30 παρουσιάζεται η απορρόφηση των ατόµων µε στοιχει-
ώδη εκπαίδευση όπου τα περισσότερα άτοµα εργάζονται ως ειδικευόµενοι
γεωργοί, κτηνοτρόφοι, δασοκόµοι και αλιείς και ως ανειδίκευτοι εργάτες
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ή χειρωνάκτες και ακολουθούν επαγγέλµατα που αφορούν ειδικευόµε-
νους τεχνίτες. Παρτηρούµε ότι η µεγαλύτερη απορρόφηση πραγµατο-
ποιείται σε ίδιες ϑέσεις µε τα άτοµα χωρίς στοιχειώδη εκπαίδευση, ενώ
εισέρχονται και ϑέσεις µε πιο ειδικευόµενα επαγγέλµατα.

Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα Στοιχειώδη εκπαίδευση

Ανώτεϱα διευθυντικά και διοικητικά στελέχη 76
Επαγγελµατίες 16

Τεχνικοί και συναφή ασκούντες συναφή 28
Υπάλληλοι γϱαφείου 110

Παϱοχή υπηϱεσιών/πωλητές 892
Ειδ.γεωϱγοί/κτηνοτϱόφοι/δασοκόµοι/αλιείς 3465

Ειδικευµένοι τεχνίτες 926
Χειϱιστές ϐιοµηχανικών εγκαταστάσεων 458

Ανειδίκευτοι εϱγάτες/χειϱωνάκτες 1242

Πίνακας 2.30: Σύνολο ατόµων ανά Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα και Επίπεδο Εκπαίδευσης
(Στοιχειώδη εκπαίδευση)

Στον Πίνακα 2.31 παϱουσιάζεται η αποϱϱόφηση των ατόµων που έχουν
ολοκληϱώσει το γυµνάσιο, λύκειο ή έχουν αποφοιτήσει από κάποιο ΙΕΚ.
Τα άτοµα που έχουν ολοκληϱώσει το γυµνάσιο, δηλαδή την υποχϱεωτική
εκπαίδευση στην Ελλάδα, εϱγάζονται κυϱίως ως ειδικευόµενοι γεωϱγοί,
κτηνοτϱόφοι, δασοκόµοι και αλιείς και στην παϱοχή υπηϱεσιών ή ως
πωλητές. Τα άτοµα που είναι απόφοιτοι λυκείου εϱγάζονται κυϱίως στην
παϱοχή υπηϱεσιών και στις πωλήσεις και τέλος τα άτοµα που έχουν
αποφοιτήσει από ΙΕΚ εϱγάζονται στην παϱοχή υπηϱεσιών, στις πωλήσεις
και ως υπάλληλοι γϱαφείου.

Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα Γυµνάσιο Λύκειο ΙΕΚ

Ανώτεϱα διευθυντικά και διοικητικά στελέχη 101 683 162
Επαγγελµατίες 24 564 816

Τεχνικοί και συναφή ασκούντες 71 924 801
Υπάλληλοι γϱαφείου 196 2836 922

Παϱοχή υπηϱεσιών/πωλητές 1062 7152 2079
Ειδ.γεωϱγοί/κτηνοτϱόφοι/δασοκόµοι/αλιείς 1803 2989 260

Ειδικευµένοι τεχνίτες 930 2760 562
Χειϱιστές ϐιοµηχανικών εγκαταστάσεων 759 2399 299

Ανειδίκευτοι εϱγάτες/χειϱωνάκτες 922 2010 238

Πίνακας 2.31: Σύνολο ατόµων ανά Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα και Επίπεδο Εκπαίδευσης
(Γυµνάσιο, Λύκειο, ΙΕΚ)

Στον Πίνακα 2.32 παρατηρούµε ότι οι κάτοχοι προπτυχιακού τίτλου ερ-
γάζονται κυρίως ως επαγγελµατίες, ακολουθούν οι παροχή υπηρεσιών
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και οι πωλήσεις, καθώς και οι υπάλληλοι γραφείου. Τέλος, τα άτοµα
που κατέχουν µεταπτυχιακό τίτλο εργάζονται ως επαγγελµατίες.

Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα Πϱοπτυχιακό Μεταπτυχιακό

Ανώτεϱα διευθυντικά και διοικητικά στελέχη 606 365
Επαγγελµατίες 8731 2985

Τεχνικοί και συναφή ασκούντες 1850 319
Υπάλληλοι γϱαφείου 2142 308

Παϱοχή υπηϱεσιών/πωλητές 2279 157
Ειδ.γεωϱγοί/κτηνοτϱόφοι/δασοκόµοι/αλιείς 425 8

Ειδικευµένοι τεχνίτες 494 11
Χειϱιστές ϐιοµηχανικών εγκαταστάσεων 312 6

Ανειδίκευτοι εϱγάτες/χειϱωνάκτες 256 12

Πίνακας 2.32: Σύνολο ατόµων ανά Κύϱια ∆ϱαστηϱιότητα και Επίπεδο Εκπαίδευσης
(Πϱοπτυχιακό, Μεταπτυχιακό)

Παϱατηϱώντας και τους 4 πίνακες οι ϑέσεις που αφορούν ανώτερα διευ-
ϑυντικά και διοικητικά στελέχη αποτελούνται κυρίως από απόφοιτους
λυκείου, άτοµα µε προπτυχιακό και µεταπτυχιακό τίτλο και καθόλου
από άτοµα χωρίς στοιχειώδη ή στοιχειώση εκπαίδευση. Παρατηρούµε
ότι όσο ανεβαίνουν τα επίπεδα εκπαίδευσης τα άτοµα απορροφώνται σε
ϑέσεις που αφορούν µη χειρωνακτικά επαγγέλµατα, σε αντίθεση µε τα
άτοµα που ϐρίσκονται στα πρωταρχικά επίπεδα εκπαίδευσης. ΄Οπως ε-
ίδαµε επίσης ότι η απορρόφηση των γυναικών σε τέτοια επαγγέλµατα
είναι χαµηλή.

2.3 Σχετικά µε τους Ανέϱγους

Σύµφωνα µε τον Πίνακα 2.33 το 41,6% των ανέϱγων είναι απόφοιτοι
λυκείου και το 29,2% είναι κάτοχοι πϱοπτυχιακού τίτλου. Το µικϱότεϱο
ποσοστό καταλαµβάνουν τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση και οι
κάτοιχοι µεταπτυχιακού τίτλου.

Εκπαίδευση Σύνολο Ποσοστό

Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 73 0.9%
Στοιχειώδη εκπαίδευση 1025 12,0%

Γυµνάσιο 967 11,4%
Λύκειο 3540 41,6%

ΙΕΚ 1032 12,1%
Πϱοπτυχιακό 1637 19,2%
Μεταπτυχιακό 236 2,8%

Πίνακας 2.33: Σύνολο ατόµων και ποσοστά ανά Επίπεδο Εκπαίδευσης
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Ο κυριότερος λόγος διακοπής της τελευταίας εργασίας, όπως ϕαίνεται
στον Πίνακα 2.34 και Σχήµα 2.14, αποτελεί η περιορισµένη διάρκεια της
σύµβασης, µε ποσοστό 55,8% στο σύνολο των ανέργων και ακολουθεί η
απόλυση ή η διακοπή λειτουργίας της επιχείρησης µε 26%. Εποµένως,
τα περισσότερα άτοµα είναι άνεργα διότι εργάστηκαν µε προσωρινή σύµ-
ϐαση.

Λόγος διακοπής τελευταίας εϱγασίας Σύνολο Ποσοστό

Η εϱγασία ήταν πεϱιοϱισµένης διάϱκειας και τελείωσε 2975 55,8%
∆ιότι απολύθηκε ή έκλεισε η επιχείϱηση 1385 26%

Για άλλους λόγους 403 7,5%
΄Αλλοι πϱοσωπικοί λόγοι 243 4,5%

Για άλλους οικογενειακούς λόγους 100 1,9%
Λόγω ασθένειας ή ανικανότητας 70 1,3%

Φϱοντίζει µικϱά παιδιά ή εξαϱτώµενους ενήλικες 58 1,1%
Λόγω συνταξιοδότησης 38 0,8%

Λόγω εκπαίδευσης ή επιµόϱφωσης 34 0,6%
∆ιότι στϱατεύτηκε 31 0,5%

Πίνακας 2.34: Σύνολο και Ποσοστό ανά λόγο διακοπής τελευταίας εϱγασίας

Σχήµα 2.14: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά λόγο διακοπής τελευταίας εϱγασίας

΄Οσον αφορά το έτος τελευταίας εργασίας, Σχήµα 2.15, το 27,0% είναι
άνεργο από το 2021, ενώ το 13,3% σταµάτησε να εργάζεται το ίδιο έτος
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της έρευνας, το 2022. Υπάρχουν και µικρά ποσοστά µακροχρόνιων α-
νέργων από την δεκαετία του ΄90, καθώς και απο τις αρχές του 2000.

Σχήµα 2.15: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά έτος τελευταίας εϱγασίας

Εξετάζοντας τον λόγο διακοπής της τελευταίας εργασίας ανάµεσα στα
δύο ϕύλα στον Πίνακα 2.35 παρατηρούµε ότι οι περισσότερες γυναίκες
σταµατούν να εργάζονται λόγω περιορισµένης διάρκειας της εργασίας,
οµοίως και οι άνδρες. Ακολουθεί ο λόγος της απόλυσης ή κλεισίµατος
µιας επιχείρησης για οικονοµικούς λόγους µε σχεδόν ίδια ποσότητα α-
τόµων και στα δύο ϕύλα, µε τις γυναίκες να είναι ελάχιστα περισσότερες.
Για λόγους που αφορούν την ϕροντίδα µικρών παιδιών ή εξαρτηµένων
ηλικιωµένων ατόµων, ή ακόµα και άλλιων οικογενειακών λόγων οι γυ-
ναίκες είναι περισσότερες, σε σχέση µε τους άνδρες. Ενώ το µικρότερο
ποσοστό των γυναικών είναι λόγω στράτευσης.
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Λόγος ∆ιακοπής τελευταίας εϱγασίας ΄Ανδϱας Γυναίκα

∆ιότι απολύθηκε ή έκλεισε η επιχείϱηση 678 707
Η εϱγασία ήταν πεϱιοϱισµένης διάϱκειας και τελείωσε 1294 1681

Φϱοντίζει µικϱά παιδιά ή εξαϱτώµενους ενήλικες 1 57
Για άλλους οικογενειακούς λόγους 23 77
Λόγω εκπαίδευσης ή επιµόϱφωσης 22 12

Λόγω ασθένειας ή ανικανότητας 33 37
Λόγω συνταξιοδότησης 28 10

΄Αλλοι πϱοσωπικοί λόγοι 96 147
∆ιότι στϱατεύτηκε 27 4
Για άλλους λόγους 187 216

Πίνακας 2.35: Λόγος διακοπής τελευταίας εϱγασίας ανά Φύλο

Παϱατηϱώντας το Σχήµα 2.16 το 68,2% των ανέργων αναζητούν εργασία
για περισσότερο από 12 µήνες. Πάνω από τους µισούς ανέργους αναζη-
τούν εργασία για πάνω από ένα χϱόνο, κάτι το οποίο επιβεβαιώνεται και
από τα νούµερα των ατόµων στο έτος της τελευταίας εργασίας. Το 19,3%
αναζητά εργασία για λιγότερο από 6 µήνες και το 12,5% για διάστηµα
µεταξύ 6 µε 11 µηνών.

Σχήµα 2.16: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος ανά διάϱκεια αναζήτησης εϱγασίας

Σύµφωνα µε τον Πίνακα 2.36 το µεγαλύτεϱο ποσοστό των ανδϱών, 66%,
αναζητά εϱγασία για πάνω από 12 µήνες, οµοίως το 70% των γυναικών.
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Εποµένως, τα δύο ϕύλα χϱειάζονται σχεδόν το ίδιο χϱονικό διάστηµα για
να ϐϱούν την επόµενη εϱγασία τους.

Φύλο 12 µήνες + Λιγότεϱο από 6 µήνες 6-11 µήνες

΄Ανδϱας 66% 21% 13%
Γυναίκα 70% 18% 12%

Πίνακας 2.36: Ποσοστό ατόµων ανά ϕύλο ανά διάϱκεια αναζήτησης εϱγασίας

Σύµφωνα µε τον Πίνακα 2.37, ο οποίος εξετάζει την διάρκεια αναζήτησης
εργασίας ανά ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης, παρατηρούµε ότι το µεγα-
λύτερο ποσοστό ατόµων σε καθένα από τα 7 επίπεδα εκπαίδευσης αναζη-
τά εργασία µεταξύ 6 και 11 µηνών, ενώ τα αµέσως επόµενα µεγαλύτερα
ποσοτά εµφανίζονται για διάρκεια µεγαλύτερη των 12 µηνών.

Επίπεδο Εκπαίδευσης Λιγότεϱο από 6 µήνες 6-11 µήνες 12 µήνες+

Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση 4,6% 1,6% 93,8%
Στοιχειώδη εκπαίδευση 18,3% 10,2% 71,5%

Γυµνάσιο 19,9% 10,1% 70,0%
Λύκειο 18,0% 13,0% 69,0%

ΙΚΕ 22,1% 12,5% 65,4%
Πϱοπτυχιακό 20,1% 14,3% 65,6%
Μεταπτυχιακό 28,8% 13,1% 58,1%

Πίνακας 2.37: Ποσοστό ατόµων διάϱκειας αναζήτησης εϱγασίας ανά Ανώτατο Επίπεδο
Εκπαίδευσης

Εξετάζοντας τον Πίνακα 2.33, σύµφωνα µε τον οποίο οι πεϱισσότεϱοι
άνεϱγοι είναι απόφοιτοι της δευτεϱοβάθµιας εκπαίδευσης (λύκειο) και
ακολουθούν οι κάτοχοι πϱοπτυχιακού τίτλου, συνδυαστικά µε τον 2.37
τα άτοµα που αναζητούν πεϱισσότεϱο εϱγασία είναι οι απόφοιτοι λυκείου
και οι κάτοιχοι πϱοπτυχιακού τίτλου.

Από το Σχήµα 2.17 παρατηρούµε ότι το 97,1% των ανέργων έχει γρα-
ϕτεί σε κάποιο πρόγραµµα ως αναζητών εργασίας, ενώ το 82,5% λαµ-
ϐάνει κάποιο επίδοµα µέσω προγράµµατος της ∆ηµόσιας Υπηρεσίας Α-
πασχόλησης (∆ΥΠΑ) (πϱώην ΟΑΕ∆), Σχήµα 2.18. Σύµφωνα µε τον Πίνα-
κα 2.38, από τα άτοµα που έχουν εγγραφεί σε κάποιο πρόγραµµα ανα-
Ϲήτησης εργασίας το µεγαλύτερο µέϱος τους αποτελείται από γυναίκες,
που αποτελούν το 59,3%.

43



Φύλο Ναι ΄Οχι

΄Ανδϱας 2754 81
Γυναίκα 4007 122

Πίνακας 2.38: Πίνακας µε εγγϱαφή ως αναζητούσα/ων εϱγασίας ανα Φύλο

Σχήµα 2.17: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος εγγεγϱαµµένων ως αναζητούσα/ων εϱγασίας

Από τα άτοµα που λαµβάνουν επίδοµα το µεγαλύτερο ποσοστό καταλαµ-
ϐάνουν οι γυναίκες, σύµφωνα µε τον Πίνακα 2.39.

Φύλο Ναι ΄Οχι

΄Ανδϱας 545 2285
Γυναίκα 680 3452

Πίνακας 2.39: Πίνακας µε λήψη επιδόµατος ή όχι ανα Φύλο
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Σχήµα 2.18: Ραβδοδιάγϱαµµα µε πλήθος λήψης ή όχι επιδόµατος

2.4 Η Ποϱεία της Ανεϱγίας από το 2018-2022

Στη παϱούσα παϱάγϱαφο, ελέγχεται η εξέλιξη της ανεϱγίας σε κάποιες
από τις κατηγοϱίες που εξετάστηκε και στην παϱάγϱαφο 2.1. Για αυτό το
σκοπό, τα δεδοµένα του κάθε έτους αναλύονται ξεχωϱιστά και στο τέλος
δηµιουϱγείται ένας πίνακας που πεϱιέϱχει τα συγκεντϱωτικά δεδοµένα,
ο οποίος αναλύεται εκ νέου και πϱοκύπτουν τα ακόλουθα αποτελέσµατα
και διαγϱάµµατα, µε την χϱήση του ggplot2. Τα ποσοστά της ανεϱγίας
έχουν υπολογιστεί για την κάϑε κατηγοϱία, σύµϕωνα µε τον οϱισµόυ
του ∆ιεϑνούς Οϱγανισµού Εϱγασίας, ως το ποσοστό των ανέϱγων πϱος το
σύνολο των ανέϱγων και των εϱγαϹοµένων.

Παϱατήϱειται στον Πίνακα 2.10 και στο Σχήµα 2.11, τα πέντε τελευταία
έτη, από το 2018 έως και το 2022, το ποσοστό της ανεϱγίας παϱουσιάϹει
σταδιακή µείωση, µε το 2022 να έχει το µικϱότεϱο ποσοστό.
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΄Ετος Ποσοστό ανεϱγίας

2018 17,9%
2019 16,1%
2020 15,5%
2021 14,1%
2022 11,7%

Πίνακας 2.40: Ποσοστά ανεϱγίας από το 2018 έως το 2022

Σχήµα 2.19: Η εξέλιξη της ανεϱγίας από το 2018 έως το 2022

2.4.1 Ως πϱος το ϕύλο

Ελέγχοντας την ανεϱγία στους άνδϱες παϱατηϱείται σταθεϱή µείωση από
το 2018 έως το 2022. Το ίδιο παϱατηϱείται και στο ποσοστό της ανεϱγίας
των γυναικών, όπως ϕαίνεται στον Πίνακα 2.41 και στο Σχήµα 2.20.

΄Ετος ΄Ανδϱες Γυναίκες

2018 14,6% 22,1%
2019 12,9% 20%
2020 12,6% 18,9%
2021 11,2% 17,7%
2022 8,9% 15,1%

Πίνακας 2.41: Ποσοστό ανεϱγίας ανά ϕύλο από το 2018 έως το 2022
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Σχήµα 2.20: Η εξέλιξη της ανεϱγίας ανά ϕύλο από το 2018 έως το 2022

2.4.2 Ως πϱος την ηλικία

΄Οπως παϱατηϱούµε από τους πίνακες 2.42, 2.43 και από το Σχήµα
2.21, η ανεϱγία για τις 12 5ετείς ηλικιακές οµάδες παϱουσιάζει µείωση
από το 2018 έως το 2022. Αύξηση παϱουσιάζει η ανεϱγία των ατόµων
ηλικίας 15-19 και 30-34 για το έτος 2021, η οποία ακολουθείται από
µείωση το επόµενο έτος (2022). Αύξηση παϱουσιάζει και η ανεϱγία των
ατόµων 70-74 ετών για τα έτη 2019 έως 2021, όπου το 2022 ϕτάνει το
µικϱότεϱο σηµείο της.

΄Ετος 15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44

2018 48,7% 38,7% 29,1% 21,5% 18,7% 16,3%
2019 45,7% 34,3% 26,6% 21,0% 16,7% 14,4%
2020 44,9% 37,0% 28,1% 17,1% 16,3% 14,7%
2021 48,8% 35,9% 25,1% 17,8% 16,3% 13,3%
2022 44,5% 26,2% 19,9% 13,1% 12,9% 10,8%

Πίνακας 2.42: Ποσοστό ανεϱγίας ανά ηλικιακή οµάδα από το 2018 έως το 2022
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΄Ετος 45-49 50-54 55-59 60-64 65-69 70-74

2018 16,3% 13,2% 14,0% 11,9% 9,7% 3,1%
2019 14,5% 12,0% 12,5% 11,0% 8,5% 4,8%
2020 13,0% 12,2% 12,1% 10,2% 6,8% 5,0%
2021 11,7% 10,4% 10,4% 9,4% 8,3% 3,5%
2022 10,6% 8,6% 9,5% 9,5% 7,9% 1,5%

Πίνακας 2.43: Ποσοστό ανεϱγίας ανά ηλικιακή οµάδα από το 2018 έως το 2022

Σχήµα 2.21: Η εξέλιξη της ανεϱγίας ανά ηλικιακή οµάδα από το 2018 έως το 2022

2.4.3 Ως πϱος το επίπεδο εκπαίδευσης

΄Οπως παρατηρείται στον Πίνακα 2.44 και 2.45, καθώς και στο Σχήµα
2.22, τα ποσοστά της ανεργίας για κάθε ανώτατο επίπεδο ολοκληρω-
µένης εκπαίδευσης σηµειώνουν σηµαντική µείωση από το 2018 έως το
2022.

΄Ετος Χωϱίς Στοιχειώδη Εκπαίδευση Στοιχειώδη Εκπαίδευση Γυµνάσιο

2018 38,6% 17,5% 19,4%
2019 37,9% 16,2% 17,1%
2020 30,7% 14,9% 17,3%
2021 30% 13,2% 15,8%
2022 22,8% 12,4% 14,1%

Πίνακας 2.44: Ποσοστό ανεϱγίας ανά ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης από το 2018 έως
το 2022

48



΄Ετος Λύκειο ΙΕΚ Πϱοπτυχιακό Μεταπτυχιακό

2018 19,7% 24,6% 13,8% 9,1%
2019 17,9% 21,4% 12,0% 9,7%
2020 17,5% 20% 11,5% 9,7%
2021 16,6% 16,9% 10,40% 6,8%
2022 13,4% 14,1% 8,6% 5,3%

Πίνακας 2.45: Ποσοστό ανεϱγίας ανά ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης από το 2018 έως
το 2022

Σχήµα 2.22: Η εξέλιξη της ανεϱγίας ανά ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης από το 2018
έως το 2022

2.4.4 Ως πϱος την υπηκοότητα

Η ανεϱγία των ατόµων µε Ελληνική υπηκόοτητα παϱουσιάζει µείωση από
το 2018 έως το 2022, όπως ϕαίνεται από τον Πίνακα 2.46 και Σχηµά
2.23. Η ανεϱγία των ατόµων µε υπηκόοτητα από χώϱα της Ευϱωπαϊκής
΄Ενωσης παϱουσιάζει µείωση το 2019 σε σχέση µε το 2018, όµως έκτοτε
αυξάνεται. Το 2022 σηµειώνει µείωση συγκϱιτικά µε το 2021, όµως
παϱαµένει αυξηµένο σε σχέση µε το 2018. Τέλος, η ανεϱγία των ατόµων
µε υπηκοότητα από ΄Αλλη Χώϱα µειώνεται από το 2018 έως το 2022, µε
εξαίϱεση το 2020 που παϱουσιάζει αύξηση.

49



΄Ετος Ελλάδα Χώϱα Ευϱωπαϊκής ΄Ενωσης ΄Αλλη χώϱα

2018 17,5% 24% 27%
2019 15,5% 23,7% 24,5%
2020 14,8% 24,6% 27,5%
2021 13,6% 30,06% 24,4%
2022 11,2% 28,8% 20,9%

Πίνακας 2.46: Ποσοστό ανεϱγίας ανά υπηκοότητα από το 2018 έως το 2022

Σχήµα 2.23: Η εξέλιξη της ανεϱγίας ανά υπηκοότητα από το 2018 έως το 2022

2.4.5 Ως πϱος την αστικοποίηση

΄Οσον αφορά την ανεργία στους 5 ϐαθµούς αστικοποίησης, παρατηρείται
από τον Πίνακα 2.47, 2.48 και το Σχήµα 2.24 ότι η Περιφέρεια Πρω-
τευούσης, οι Αστικές και οι Αγρότικές περιοχές παρουσιάζουν µείωση
της ανεργίας από το 2018 έως το 2022. Στο Πολεοδοµικό Συγκρότηµα
της Θεσσαλονίκης (ΠΣ Θεσσαλονίκης) το ποσοστό της ανεργίας µειώνεται
από το 2018 έως το 2021, ενώ το 2022 αυξάνεται και ϐρίσκετα στο ίδιο
ποσοστό µε το 2019. Στις Ηµιαστικές περιοχές παρουσιάζεται µείωση της
ανεργίας από το 2018 έως το 2021, ενώ το 2022 αυξάνεται ελάχιστα.
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΄Ετος Πεϱιφ. Πϱωτευούσης ΠΣ Θεσσαλονίκης

2018 20,2% 20,8%
2019 17,8% 19,2%
2020 13,8% 17,2%
2021 11,8% 16,8%
2022 10,4% 19,2%

Πίνακας 2.47: Ποσοστό ανεϱγίας ανά αστικοποίηση από το 2018 έως το 2022

΄Ετος Αστική Ηµιαστική Αγϱότική

2018 19,2% 17,7% 14,4%
2019 17,3% 15,7% 13,09%
2020 17,4% 15,8% 14,2%
2021 16% 14,5% 12,8%
2022 14,7% 14,6% 12,7%

Πίνακας 2.48: Ποσοστό ανεϱγίας ανά αστικοποίηση από το 2018 έως το 2022

Σχήµα 2.24: Η εξέλιξη της ανεϱγίας ανά ϐαθµό αστικοποίησης από το 2018 έως το
2022

2.4.6 Ως πϱος τις πεϱιφέϱειες

Εξετάζοντας την ανεϱγία στις 13 Πεϱιφέϱειες της Ελλάδος παϱατηϱείται,
όπως ϕαίνεται στους Πίνακες 2.49, 2.50, 2.51, 2.52, 2.53 και στο Σχήµα
2.25, τα ποσοστά ανεϱγίας για τις Πεϱιφέϱεις της ανάτολικής Μακεδονίας
και Θϱάκης, της Κεντϱικής Μακεδονίας, της ∆υτικής Μακεδονίας, της
Ηπείϱου, της Θεσσαλίας, της ∆υτικής Ελλάδας, της Στεϱεάς Ελλάδας, της
Αττικής και του Βόϱειου Αιγαίου µειώνονται από το 2018 έως το 2022.
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Εξαίϱεση αποτελεί η Πεϱιφέϱεια των Ιόνιων Νησιών, όπου το ποσοστό της
ανεϱγίας αυξήθηκε το 2020 (σε σύγκϱιση µε τις πϱοηγούµενες χϱονιές,
2018-2019) και το 2021 και 2022 µειώθηκε, µε το 2022 να σηµειώνει το
χαµηλότεϱο ποσοστό του. Επιπλέον, στην Πεϱιφέϱεια του Νοτίου Αιγαίου
παϱατηϱείται αύξηση για το έτος 2020, όπως και στην Πεϱιφέϱεια της
Κϱήτης, µε τα ποσοστά να µειώνονται εκ νέου το 2021 και 2022.

΄Ετος Α.Μακεδονία και Θϱάκη Κεντ. Μακεδονία

2018 14,8% 20,2%
2019 15,4% 19,3%
2020 15,5% 19,3%
2021 14,3% 15,0%
2022 10,9% 13,7%

Πίνακας 2.49: Ποσοστό ανεϱγίας ανά πεϱιφέϱεια από το 2018 έως το 2022

΄Ετος ∆υτ.Μακεδονία ΄Ηπειϱος Θεσσαλία

2018 25,1% 18,3% 16,2%
2019 22,2% 16,1% 15,4%
2020 18,3% 18,0% 13,6%
2021 15,9% 14,9% 13,5%
2022 14,2% 13,3% 13,3%

Πίνακας 2.50: Ποσοστό ανεϱγίας ανά πεϱιφέϱεια από το 2018 έως το 2022

΄Ετος Ιόνια Νησιά ∆υτική Ελλάδα Στεϱεά Ελλάδα

2018 13,4% 21,7% 17,2%
2019 11,2% 21,1% 15,1%
2020 12,9% 17,5% 15,8%
2021 11,9% 16,5% 13,3%
2022 5,7% 11,2% 12,0%

Πίνακας 2.51: Ποσοστό ανεϱγίας ανά πεϱιφέϱεια από το 2018 έως το 2022

΄Ετος Αττική Πελοπόννησος Βόϱειο Αιγαίο

2018 19,5% 13,2% 21,3%
2019 16,7% 11,3% 16,0%
2020 14,0% 10,6% 16,0%
2021 11,5% 11,3% 13,1%
2022 9,7% 11,9% 10,2%

Πίνακας 2.52: Ποσοστό ανεϱγίας ανά πεϱιφέϱεια από το 2018 έως το 2022
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΄Ετος Νότιο Αιγαίο Κϱήτη

2018 17,3% 12,6%
2019 13,7% 11,1%
2020 16,8% 16,1%
2021 15,3% 12,7%
2022 11,7% 10,3%

Πίνακας 2.53: Ποσοστό ανεϱγίας ανά πεϱιφέϱεια από το 2018 έως το 2022

Σχήµα 2.25: Η εξέλιξη της ανεϱγίας ανά πεϱιφέϱεια από το 2018 έως το 2022

2.4.7 Συµπεϱάσµατα

Το ποσοστό της ανεργίας για την Ελλάδα το 2022 (11,7%) είναι από τα
υψηλότερα της Ευρώπης, όµως παρατηρείται σταδιακή µείωση της ανερ-
γίας τα τελευταία έτη για τον Ελλαδικό χώϱο. Ανάµεσα στα δύο ϕύλα
παρατηρείται ότι οι άνδρες έχουν περισσότερες ευκαιρίες απασχόλησης,
ενώ οι περισσότερες γυναίκες ανήκουν στα άτοµα εκτός εργατικού δυ-
ναµικού. ΄Οπως είδαµε τα άτοµα που αποτελούν τα εκτός εργατικού δυ-
ναµικού είναι µεγαλύτερης ηλικίας, µε µέσο όϱο ηλικίας τα 63,2 έτη,
όπου το µεγαλύτερο µέϱος τους έχει λάβει την στοιχειώδη εκπαίδευση
και Ϲεί σε αγρότικές περιοχές, κυρίως στην Περιφέρεια της Κϱήτης και
της Πελοποννήσου.

Στο σύνολο των εργαζοµένων οι περισσότεροι εργάζονται υπό το καθεστώς
πλήϱους απασχόλησης και µε σύµβαση αορίστου χϱόνου, χωρίς ιδιαίτε-
ϱες διαφορές ανάµεσα στα δύο ϕύλα, ούτε στις 3 υπηκοότητες. ΄Οσον
αφορά την κύϱια ϑέση στο σύνολο υπερτερούν οι ϑέσεις των µισθωτών,
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µε τους περισσότερους να ϐρίσκονται σε αγρότικές περιοχές και να είναι
απόφοιτοι λυκείου. Ενώ οι περισσότεροι αυτοαπασχολούµενοι είναι σε
αστικές περιοχές και έχουν ολοκληρώσει το λύκειο, και τέλος οι ϐοηθοί
σε οικογενειακές επιχειρήσεις είναι κυρίως σε αγρότικές περιοχές µε α-
νώτατοι ϐαθµίδα εκπαίδευσης την τριτοβάθµια. Η Ελλάδα κατέχει µια
από τις υψηλότερες ϑέσεις στις περισσότερες µέσες εβδοµαδιαίες ώϱες
εργασίας, µε τους άνδρες να εργάζονται περισσότερο, όπως επίσης και τα
άτοµα που διαµένουν σε αστικές περιοχές. Ο κλάδος µε την µεγαλύτερη
απορρόφηση αφορά το χονδρικό και λιανικό εµπόριο, και συγκεκριµένα
την παροχή υπηρεσιών και τις πωλήσεις. Οι περισσότεροι άνδρες απορ-
ϱοφώνται σε τέτοιου είδους ϑέσεις, ενώ οι γυναίκες εργάζονται κυρίως σαν
επαγγελµατίες και σχεδόν καθόλου σε χειρωνακτικά επαγγέλµατα.

Οι άνεργοι στο σύνολο τους είναι απόφοιτοι λυκείου, διαµένουν σε αστι-
κές περιοχές, οι οποίοι έχουν να εργαστούν πάνω από ένα χϱόνο διότι η
τελευταία εργασία τους ήταν περιορισµένης διάρκειας, ανεξάρτητα από
το ϕύλο και αναζητούν εργασία κατα κύϱιο λόγο πάνω από 12 µήνες. Το
µεγαλύτερο ποσοστό αυτών λαµβάνει επίδοµα και είναι εγγεγραµένο σε
πρόγραµµα αναζήτησης εργασίας.
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Κεφάλαιο 3

Λογιστική Παλινδϱόµηση

3.1 Θεωϱητικό Υπόβαθρο Λογιστικής Παλινδρόµησης

Το µοντέλο της λογιστικής παλινδρόµησης αποτελεί µια ειδική περίπτω-
ση των γενικευµένων γραµµικών µοντέλων. Η λογιστική παλινδρόµηση
είναι η κατάλληλη µέθοδος όταν η µεταβλητή απόκρισης του µοντέλου
αποτελείται από δύο τιµές, συνήθως µε την κωδικοποίηση 0 ή 1. Οι δυό
αυτές τιµές αντιστοιχούν σε δύο διαφορετικά ενδεχόµενα (σύνηθως το ένα
αποτελεί την επιτυχία και το άλλο την αποτυχία). Γίνεται αντιληπτό πως
η µεταβλητή απόκρισης Y είναι τυχαία µεταβλητή (τ.µ.) της κατανοµής
Bernoulli, η οποία αποτελεί διακριτή πιθανότητα µε δύο πιθανές τιµές,
άϱα Y ∼ B(p) µε p ∈ (0,1). Η p εκφράζει την πιθανότητα επιτυχίας όταν η
µεταβλητή απόκρισης, Y, λάϐει την τιµή 1 και αϕού τα δύο ενδεχόµενα
είναι συµπληρωµατικά η 1-p εκφράζει την πιθανότητα αποτυχίας όταν η
Y=0. Εποµένως, αϕού η Y ∼ B(p) ϑα ισχύει ότι η µέση τιµή της Y ϑα
ισούται µε E(Y)=p και η διασπορά της µε V(Y)=p(1-p). Η µέση τιµή της
διακριτής τυχαίας µεταβλητής Y πϱοκύπτει ως:

E(Y ) =
n∑

i=1

yi · P(Y = yi),

και αϕού η µεταϐλητή yi παίϱνει δύο πιϑανές τιµές 0 ή 1:

E(Y ) = 0 · (1 − pi) + 1 · pi = pi.

Η διασποϱά της κατανοµής Bernoulli πϱοκύπτει ως εξής:

V (Y ) = E(yi − E(yi))2 = (1 − p1)2
pi + (0 − pi)2(1 − pi) = pi(1 − pi).

Από την παϱαπάνω εξίσωση αντιλαµϐανόµαστε ότι η διασποϱά είναι µια
συνάϱτηση που εξαϱτάται από την µέση τιµή, αϕού

V (Y ) = E(yi)(1 − E(yi)).
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Αν επεκτείνουµε την πϱαγµατοποίηση των γεγονότων σε µια σειϱά από
n δοκιµές, δηλαδή η Y αποτελεί των αϱιϑµό επιτυχιών σε n δοκιµές. Αν
επιπλέον υποϑέσουµε ότι η πιϑανότητα επιτυχίας p είναι ίδια για κάϑε
µια από τις n δοκιµές και οι δοκιµές είναι ανεξάϱτητες µεταξύ τους, τότε
ισχύει η ∆ιωνυµική κατανοµή µε Y ∼ b(n,p) και η µέση τιµή της ισούται
µε E(Y)=np και η διασποϱά της µε V(Y)=np(1-p). Στην πεϱίπτωση της
παϱούσας εϱγασίας πϱόκειται για δυαδικά δεδοµένα, εποµένως το n=1

(µια δοκιµή).

Ο στόχος του µοντέλου της λογιστικής παλινδρόµησης ϑα είναι η εξάϱτηση
µεταξύ της µεταβλητής απόκρισης, Y και των επεξηγηµατικών µεταβλ-
ητών τις οποίες συµβολίζουµε µε το διάνυσµα X. Η εξάϱτηση ϑα εισαχθεί
µέσω της εξάϱτησης της πιθανότητας επιτυχίας από το X, εν ολίγοις να
προβλέψουµε την πιθανότητα επιτυχίας της Y.

Αν υποθέσουµε ότι η µοϱϕή του µοντέλου είναι γραµµική, ϑα είχαµε
ένα µοντέλο της µορφής yi = x

′
i
b + εi. Εποµένως, η µέση τιµή των

παϱατηϱήσεων yi ϑα ήταν E(yi) = x
′
i
b = pi, µε την µέση τιµή των

σϕαλµάτων ίση µε 0 (E(εi) = 0). Γνωρίζουµε όµως ότι οι παρατηρή-
σεις yi µποϱούν να πάϱουν δύο πιθανές τιµές 0 ή 1, και εποµένως τα
σφάλµατα ϑα είχαν τις εξής τιµές: Για yi = 1 Θα ήταν εi = 1 − x

′
i
b και

για yi = 0 το σϕάλµα ϑα ήταν εi = 0 − x
′
i
b. Με αυτό τον τϱόπο δεν

ισχύει η υπόθεση της κανονικής κατανοµής των σϕαλµάτων, µια ϐασική
προυπόθεση του γραµµικού µοντέλου.

΄Ενας ακόµη πολύ σηµαντικός πεϱιοϱισµός που πϱοκύπτει από αυτή την
µοϱϕή του µοντέλου είναι ότι η µέση τιµή ισούται µε την πιϑανότητα,
E(yi) = pi. Αυτή η σχέση πεϱιοϱίϹει την µέση τιµή να λαµϐάνει τιµές στο
[0, 1], όµως γνωϱίϹουµε πως οι τιµές E(yi) = x

′
i
b λαµϐάνει τιµές σε όλο

το R.

Εποµένως, για να ξεπεϱάσουµε τον παϱαπάνω πεϱιοϱισµό ψάχνουµε µια
συνάϱτηση σύνδεσης, g, τέτοια ώστε:

g = E[Y |X = x] = P[Y = 1|X = x] = p =
exp(a + b1x1 + ... + bpxp)

1 + exp(a + b1x1 + ... + bpxp)
.

(3.1)

Η συνάϱτηση 3.1 δεν είναι γραµµική, αλλά αυτό µποϱεί εύκολα να επι-
τευχθεί.
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΄Αϱα, η συµπληϱωµατική πιϑανότητα

P[Y = 0|X = x] = 1 − p = 1 −
exp(a + b1x1 + ... + bpxp)

1 + exp(a + b1x1 + ... + bpxp)
. (3.2)

Παίϱνοντας τον λόγο των συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων, δηλαδή των
εξισώσεων (3.1) και (3.2):

P[Y = 1|X = x]
P[Y = 0|X = x]

= exp(a + b1x1 + ... + bpxp). (3.3)

Ο παϱαπάνω λόγος ονοµάϹεται σχετική πιϑανότητα (odds).

Στην συνέχεια, εϕαϱµόϹοντας λογάϱιϑµο στην σχέση (3.3):

log(
P[Y = 1|X = x]
P[Y = 0|X = x]

) = a + b1x1 + ... + bpxp. (3.4)

΄Αϱα, καταλήγουµε στο µοντέλο:

log(
p

1 − p
) = a + b1x1 + ... + bpxp. (3.5)

Η συνάϱτηση (3.4), και συνεπώς η (3.5), αποτελεί την συνάϱτηση logit

η οποία αποτελεί τη συνάϱτηση σύνδεσης. Το µοντέλο µετασχηµατίζει
την εξίσωση της δεσµευµένης πιθανότητας, στον λόγο των συµπληρω-
µατικών πιθανοτήτων (odds) και τέλος λογαριθµίζει την εξίσωση, µε αυτό
τον τϱόπο επιτυγχάνεται το κατώτεϱο και το ανώτεϱο όϱιο της πιθανότη-
τας να αφαιρούνται και η µέση τιµή να λαµβάνει πλέον τιµές σε όλο το
R.

Αν η προσέγγιση της πιθανότητας γινόταν µέσω της γραµµικής παλιν-
δρόµησης αυτό ϑα οδηγούσε οι προβλεπόµενες τιµές ϑα ήταν εκτός του
διαστήµατος (0,1), καθώς η γραµµική συνάϱτηση των επεξηγηµατικών
µεταβλητών ϑα έπαιϱνε τιµές σε όλο το R.

Από την εξίσωση 3.5 αντιλαµϐανόµαστε ότι η πιϑανότητα, p, ϑα ισούται
µε:

p =
exp(x ′

i
b)

1 + exp(x ′
i
b)

.
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3.1.1 Πϱοϋποϑέσεις Λογιστικού Μοντέλου

Σε αντιδιαστολή µε το απλό γραµµικό µοντέλο παλινδρόµησης, για την
εφαρµογή του λογιστικού µοντέλου απαιτούνται λιγότεϱες προϋποθέ-
σεις. Αρχικά, εκτός της προφανής προϋπόθεσης ότι η µεταβλητή απόκρ-
ισης, Y, πϱέπει να είναι δίτιµη (µε τιµές της µορφής 0/1), δεν προϋπο-
ϑέτει την ύπαϱξη της κανονικής κατανοµής (αϕού πϱόκειται για δι-
ακριτή κατανοµή). Επιπλεόν, λόγω της δίτιµης ϕύσης της µεταβλητής
παραβιάζεται η οµοσκεδαστικότητα (ότι όλες οι παρατηρήσεις έχουν την
ίδια διασπορά), αϕού κάϑε παϱατήϱηση έχει διαφορετική διασπορά,
V (yi) = pi(1 − pi). Οι ϐασικές προϋποθέσεις του µοντέλου είναι η
γραµµικότητα και η ανεξαρτησία. Στην γραµµικότητα το Ϲητούµενο
είναι η γραµµική σχέση µεταξύ της λογαριθµικής σχετικής πιθανότη-
τας της µεταβλητής απόκρισης, Y και των ποσότικών επεξηγηµατικών
µεταβλητών. Η ανεξαρτησία επιτυγχάνεται όταν οι παρατηρήσεις εί-
ναι ανεξάϱτητες τόσο µεταξύ τους, όσο και ανεξάϱτητες από επαναλµ-
ϐανόµενες µετρήσεις. Κάϑε µονάδα του δείγµατος ϑα πϱέπει να µετράται
µόνο µια ϕοϱά, διαφορετικά δεν ϑα λαµβάνεται υπόψιν στο µοντέλο. ΄Ενα
επιπλεόν Ϲήτηµα που µποϱεί να πϱοκύψει και χϱήϹει αντιµετώπιση είναι
η πολυσυγγραµµικότητα. Το ϕαινόµενο αυτό εµφανίζεται όταν υπάρχει
ισχυϱή συσχέτιση µεταξύ δύο ή περισσοτέρων επεξηγηµατικών µεταβλ-
ητών.

3.1.2 Μέϑοδος και Εκτίµηση Παϱαµέτϱων

Στο µοντέλο της λογιστικής παλινδρόµησης η προσαρµογή του µον-
τέλου στα δεδοµένα γίνεται µε την µέϑοδο της µεγίστης πιθανοφάνειας.
Μέσω της µεθόδου µεγίστης πιθανοφάνειας εκτιµάται η διανυσµατική
παϱάµετϱος Θ που αποτελείται από τους συντελεστές του µοντέλου (αν
ϑεωρήσουµε πως το µοντέλο περιέχει p επεξηγηµατικές µεταβλητές) X =
(X1, ..., Xp)′), Θ = (a, b1, ..., bp)′. ΄Εστω ότι διαθέτουµε το τυχαίο δείγµα,

(Y1, X11, ..., X1p)′, ..., (Yp, Xp1, ..., Xpp)′

µε τιµές,
(y1, x11, ..., x1p)′, ..., (yp, xp1, ..., xpp)′

και επιπλέον το διάνυσµα των επεξηγηµατικών µεταϐλητών,

Xi = (Xi1, ..., Xip)′

µε γνωστή τιµή xi = (xi1, ..., xip)′ όπου i = 1, ..., n.
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Θεωϱούµε πως κάϑε παϱατήϱηση ακολουθεί την κατανοµή Bernoulli,
οπότε παίϱνουµε τη συνάϱτηση µάϹας πιθανότητας (σ.µ.π) της κατανοµής,

f (x; Θ) = p
yi

i (1 − pi)1−yi ,

άϱα η απο κοινού σ.µ.π. του τυχαίου δείγµατος, αϕού ϑεωϱούµε ότι
κάϑε παϱατήϱηση είναι ανεξάϱτητη, ϑα είναι:

L(Θ) =
n∏

i=1

p
yi

i (1 − pi)1−yi .

ΛογαϱιϑµίϹοντας την παϱαπάνω συνάϱτηση,

log(L(Θ)) =
n∑

i=1

(
yi log(pi) + (1 − yi)log(1 − pi)

)

=

n∑
i=1

(
yi log(pi) + log(1 − pi) − yi log(1 − pi)

)
=

n∑
i=1

(
yi log

(
pi

1 − pi

)
+ log(1 − pi)

)
==

n∑
i=1

(
yi log

(
exp(x ′Θ)

)
+ log(1 − pi)

)
=

n∑
i=1

(
yix
′
i
Θ + log(1 − pi)

)
=

n∑
i=1

(
yix
′
i
Θ + log(1 −

exp(x ′
i
Θ)

1 + exp(x ′
i
Θ)

)
)

=

n∑
i=1

(
yix
′
i
Θ − log(1 + exp(x ′

i
Θ))
)
. (3.6)

ΠαϱαγωγίϹοντας την λογαϱιϑµική συνάϱτηση πιϑανοϕάνειας ως πϱος τις
παϱαµέτϱους του µοντέλου και εξισώνοντας µε το 0, πϱοκύπτει :

∂log(Θ)
∂�j

=

n∑
i=1

(yixij) −
n∑

i=1

xijexp(x ′
i
θ)(1 + exp(x ′

i
θ)−1),

=

n∑
i=1

(
yi − exp(x ′

i
θ)(1 + exp(x ′

i
θ)−1
)
xij
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=

n∑
i=1

(
yi − pi)xij

όπου j = 0, ..., p. ΄Αϱα, πϱοκύπτουν οι εξισώσεις:
n∑

i=1

(
yi − pi)xij = 0. (3.7)

Λύνοντας τις (p + 1) (3.7) µη γϱαµµικές εξισώσεις µε επαναληπτικές
µεϑόδους οδηγούµαστε στις τιµές των εκτιµητϱιών του Θ.

3.1.3 Εϱµηνεία Συντελεστών

Η εϱµηνεία των συντελεστών ενός µοντέλου λογιστικής παλινδϱόµησης
είναι εϕικτή και σχετικά παϱόµοια µε εκείνη του πολλαπλού γϱαµµικού
µοντέλου παλινδϱόµησης.

΄Εστω το µοντέλο

log(
pi

1 − pi

) = a + b1x1 + ... + bpxp.

Παϱατηϱείται ότι η επίδραση των επεξηγηµατικών µεταβλητών, bj, υπ-
ολογίζεται ως πϱος των λογάριθµο του λόγου των συµπληρωµατικών πι-
ϑανοτήτων (log(odds)).

Η σταθερά a εκφράζει την τιµή του log(odds) για την εµφάνιση της
τιµής "επιτυχίας" της µεταβλητής απόκρισης Y , όταν οι συνεχείς επεξηγη-
µατικές µεταβλητές έχουν µηδενικές τιµές και οι κατηγορικές µεταβλητές
ισούται µε την κατηγορία αναϕοϱάς.

Οι συντελεστές bj µε j = 1, ..., p στην πεϱίπτωση των ποσότικών επεξηγη-
µατικών µεταβλητών εκφράζουν την µεταϐολή του log(odds) για κάϑε
µονάδα που µεταβάλλεται η αντίστοιχη επεξηγηµατική µεταβλητή, ενώ
οι υπόλοιπες επεξηγηµατικές παραµένουν σταθερές. ΄Αϱα, ο συντελεστής
bj ισούται µε log(odds(xj + 1) − log(odds(xj)) = bj.

Στην πεϱίπτωση των κατηγορικών επεξηγηµατικών µεταβλητών, οι συντε-
λεστές bj εκφράζουν την τιµή του log(odds) των υπόλοιπων κατηγοριών
της µεταβλητής ως πϱος την κατηγορία αναϕοϱάς, ενώ οι υπόλοιπες
µεταβλητές παραµένουν σταθερές. ΄Οταν µια κατηγορική µεταβλητή
έχει πάνω από δύο κλάσεις, δηµιουργούµε εικονικές µεταβλητές και η
ανάλυση γίνεται µε αντίστοιχο τϱόπο. Στην R η δηµιουϱγία εικονικών
µεταβλητών (dummy variables) γίνεται αυτόµατα κατα την προσαρµογή
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του µοντέλου. Ο αριθµός των εικονικών µεταβλητών είναι πάντα m − 1,
όπου m είναι ο αριθµός των κλάσεων της κατηγορικής µεταβλητής.

Η συνάϱτηση logit µποϱεί να είναι περίπλοκη, για αυτό το λόγο µποϱούµε
να ξανά γράψουµε το µοντέλο ώστε να ερµηνεύεται ως πϱος το odds, τον
λόγο των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων. Αυτό επιτυγχάνεται µε την
εκθετική συνάϱτηση ως εξής:

p

1 − p
= exp(x ′Θ) = exp(a + b1x1 + ... + bpxp).

Εποµένως, η ποσότητα exp(bj) είναι ο παράγοντας µε τον οποίο πολ-
λαπλασιάζεται ο όϱος odds, όταν η αντίστοιχη ανεξάϱτηση µεταβλητή, X

µεταβληθεί κατα µια µονάδα, ενώ οι υπόλοιπες ανεξάϱτητες µεταβλητές
παραµένουν σταθερές πάντα. Προφανώς, όταν ο bj > 0 o εκθετικός,
exp(bj), είναι µεγαλύτερος της µονάδας. Εποµένως, και ο λόγος των
συµπληρωµατικών πιθανοτήτων, p

1−p
, αυξάνεται µε την αύξηση της X .

Οµοίως, αν ο bj < 0 τότε ο εκθετικός όϱος, exp(bj) < 1, είναι µικρότερος
της µονάδας και άϱα ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων, p

1−p
,

µειώνεται µε την αύξηση της X .

3.1.4 Κϱιτήϱια Καλής Πϱοσαϱµογής

΄Ενα πολύ σηµαντικό Ϲήτηµα στην ανάλυση ενός µοντέλου είναι η εκ-
τίµηση της καταλληλότητας του, δηλαδή κατα πόσο το µοντέλο περι-
γράφει επαϱκώς τα δεδοµένα. ΄Οσον αϕοϱά τα µοντέλα της λογιστικής
παλινδρόµησης υπάρχουν διάφορα κϱιτήϱια και συντελεστές που χρησι-
µοποιούνται για την ϐέλτιστη επιλογή του µοντέλο, καθώς και την καλή
προσαρµογή. Από την σχέση (3.7) πϱοέκυψαν οι εκτιµητές για το Θ, το
διάνυσµα των οποίων συµβολίζουµε µε Θ̂. Οπότε αν χρησιµοποιήσουµε
τους εκτιµητές, Θ̂, στην ϑέση του Θ στην λογαριθµική συνάϱτηση πι-
ϑανοφάνειας, (3.6) πϱοκύπτει η µέγιστη τιµή της συνάϱτησης. Η µέγιστη
τιµή ϑα ισούται µε:

LL(Θ̂) =
n∑

i=1

(
yix
′
i
Θ̂ − log(1 + exp(x ′

i
Θ̂))
)
. (3.8)

Κάνοντας χϱήση της σχέσης (3.8), της µέγιστης τιµής LL(Θ̂), αναπτύσ-
σονται διάφορα κϱιτήϱια για ένα λογιστικό µοντέλο. Αρχικά, η ίδια η
LL(Θ̂) µποϱεί να χρησιµοποιηθεί σαν κϱιτήϱιο. Αν η µέγιστη τιµή της
είναι κοντά στο µηδέν, τότε αυτό αποτελεί ένδειξη καλής προσαρµογής.
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Αυτό συµβαίνει διότι η LL(Θ̂) έχει πάντα αρνητική τιµή. Ο λόγος που η
LL(Θ̂) έχει πάντα αρνητική τιµή είναι ο εξής:

Ο όϱος, yix
′
i
Θ̂ για yi = 0 είναι πϱοϕανώς 0, ενώ για yi = 1 είναι ίσος µε

x
′
i
Θ̂. Ο τελευταίος όϱος είναι είτε ϑετικός, είτε αϱνητικός ανάλογα µε την

πϱόϐλεψη για το Θ̂. Ο δεύτεϱος όϱος της (3.8) είναι µεγαλύτεϱος από
τον πϱώτο, διότι η ποσότητα exp(x ′

i
Θ̂) είναι µεγαλύτεϱη από την x

′
i
Θ̂ και

η ποσότητα 1 + exp(x ′
i
Θ̂) πάντα µεγαλύτεϱη της µονάδας. Εποµένως, η

λογαϱιϑµική ποσότητα log(1+exp(x ′
i
Θ̂)) είναι µεγαλύτεϱη της x

′
i
Θ̂. ΄Αϱα,

το άϑϱοισµα της 3.8 είναι αϱνητικό σε κάϑε πεϱίπτωση.

΄Ενα άλλο µέτϱο που κάνει χϱήση της LL(Θ̂) είναι το µέτϱο απόκλισης
(Deviance), το οποίο οϱίϹεται ως:

D = −2 × LL(Θ̂).

Εποµένως, το µέτϱο της D είναι πάντα µη αϱνητικό και για τιµές κοντά
στο µηδέν έχουµε ένδειξη καλής πϱοσαϱµογής. Ακολουϑούν τα κϱιτήϱια
AIC και BIC. Τα κϱιτήϱια για ένα µοντέλο µε p άγνωστες παϱαµέτϱους
και αϱιϑµό παϱατηϱήσεων n, και κάνοντας πάλι χϱήση της LL(Θ̂) έχουν
την µοϱϕή:

AIC = −2 × LL(Θ̂) + 2p,

BIC = −2 × LL(Θ̂) + plog(n).

Τόσο µε το κϱιτήϱιο AIC, όσο και µε το BIC επιλέγεται το µοντέλο µε την
µικϱότεϱη τιµή. Από τις σχέσεις των δύο κϱιτηϱίων παϱατηϱούµε πως
λαµϐάνουν υπόψιν τους την πϱοσαϱµογή, αλλά και την διάσταση του
µοντέλου.

Τέλος, υπάρχουν κϱιτήϱια που ϐασίζονται στον συντελεστή προσδιορισ-
µού R

2, τα οποία ονοµάζονται ψευδο-R2. Υπάρχουν τϱείς τέτοιοι συντε-
λεστές, οι οποίοι κάνουν χϱήση της ελεγχοσυνάρτησης Deviance, D, και
εποµένως της

D = −2 × LL(Θ̂).

΄Οπως ϑα παρατηρήσουµε οι δείκτες χρησιµοποιούν εµφωλευµένα µον-
τέλα, έστω Mo και Mk. Το µοντέλο Mo αποτελείται µόνο από τον σταθερό
όϱο, ενώ το µοντέλο Mk περιέχει και p επεξηγηµατικές µεταβλητές.

Αϱχικά, ο δείκτης των Homer και Lemeshow (1989) οϱίϹεται ως:

R
2
L
=

D(Mo) − D(Mk)
Do

.
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Ο δείκτης των Cox και Snell (1989) οϱίϹεται ως:

RCS
2 = 1 − exp(

D(Mo) − D(Mk)
n

).

Και τέλος, ο ϐελτιωµένος δείκτης του Nagelkerke (1991) οϱίϹεται ως:

R
2
N
=

RCS
2

1 − exp

(
−

D(MO)
n

).
ΓνωϱίϹουµε πως ο συντελεστής προσδιορισµού, R

2 ∈ [0, 1], το ίδιο ισχύει
και στους παραπάνω συντελεστές. ΄Αϱα, αν η τιµή του συντελεστή είναι
κοντά στο ένα υποδηλώνει ότι το µοντέλο Mk προσαρµόζεται καλύτεϱα
σε σχέση µε το µοντέλο Mo. Εποµένως, για τιµές κοντά στο µηδέν
σηµαίνει πως η πϱοσϑήκη επεξηγηµατικών µεταβλητών δεν συνεισφέρει
στην καλύτεϱη προσαρµογή. Για την σύγκριση εµφωλευµένων µοντέλων,
Mo και Mk, µποϱούν να χρησιµοποιηθούν και τα κϱιτήϱια πληροφορίας,
AIC και BIC , καθώς και η ελεγχοσυνάρτηση Deviance. Συγκεκριµένα
ελέγχουµε την διαφορά των ελεγχοσυναρτήσεων Deviance των δύο εµ-
ϕωλευµένων µοντέλων χρησιµοπιώντας την X

2 κατανοµή ως εξής:

X
2 = D(Mo)−D(Mk) = −2×LL(Mo)−(−2×LL(Mk)) = 2×LL(Mk)−2×LL(Mo).

Η ποσότητα X
2 είναι πάντα ϑετική, αϕού D(Mo) > D(Mk). Μεγάλες τιµές

της X
2 δηλώνουν πως το µοντέλο Mk πϱοσαϱµόϹεται καλύτεϱο από το

Mo.

3.1.5 ∆ιαστήµατα Εµπιστοσύνης και ΄Ελεγχοι Υποϑέσεων

Ως διάστηµα εµπιστοσύνης (δ.ε.) ορίζουµε ένα διάστηµα που περιέχει
την τιµή της παϱαµέτϱου που εξετάζουµε, µε µια πιθανότητα. Η συγ-
κεκριµένη πιθανότητα συνήϑως συµβολίζεται µε γ και εξαρτάται από το
επίπεδο σηµαντικότητας που ϑέτουµε κάϑε ϕοϱά, α. Πιο συγκεκριµένα,
γ = 1 − α, την οποία ονοµάζουµε συντελεστή/επίπεδο εµπιστοσύνης. Η
µοϱϕή ενός διαστήµατος εµπιστοσύνης είναι:

[Εκτιµητής] ± Za/2[Τυπικό σϕάλµα του εκτιµητή].

Η τιµή za/2 εξαϱτάται από το επίπεδο σηµαντικότητας α και εξάγεται από
τους πίνακες της κανονικής κατανοµής.

Για την δηµιουϱγία διαστηµάτων εµπιστοσύνης που αϕοϱούν τους εκ-
τιµητές των συντελεστών, bj, µποϱούµε να χρησιµοποιήσουµε τη στατισ-
τική συνάϱτηση του Wald. Το στατιστικό του Wald ορίζεται ως ο λόγος
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του εκτιµητή πϱος το τυπικό του σϕάλµα, ( b̂j

se(b̂j

)2, το οποίο χρησιµοποιεί-
ται για τον έλεγχο υποθέσεων µε µηδενική υπόθεση, Ho : bj = 0 (ο
συντελεστής να είναι ίσος µε 0, δεν έχει επίδραση στο µοντέλο) έναντι
της εναλλακτικής, H1 : bj , 0 (σηµαντική επίδραση στο µοντέλο). Το
στατιστικό ακολουθεί προσεγγιστικά την X

2 κατανοµή, µε ένα ϐαθµό
ελευθερίας. Αυτό συµβαίνει γιατί το bj, σύµφωνα µε το Κεντρικό Ορι-
ακό Θεώϱηµα (Κ.Ο.Θ.), προσεγγίζει την Κανονική Κατανοµή, λόγω του
µεγάλου µεγέϑους δείγµατος. ΄Αϱα, o bj ∼ N(0, se(b̂j)) µε µέση τιµή 0
κάτω από την Ho. Αϕού το στατιστικό του Wald είναι κανονικοποιηµένο,
ϑα ακολουθεί προσεγγιστικά την N(0, 1). Γνωρίζουµε πως αν υψώσουµε
στο τετράγωνο µια τυποποιηµένη µεταβλητή που ακολουθεί την κανο-
νική κατανοµή, τότε η µεταβλητή που πϱοκύπτει ϑα ακολουθεί την X

2

κατανοµή, µε ένα ϐαθµό ελευθερίας.

Επιπλέον, δηµιουϱγούνται τα εξής διαστήµατα εµπιστοσύνης για τους
εκτιµητές των συντελεστών:

b̂j ± Za/2se(b̂j).

Κάνοντας χϱήση της εκθετικής συνάϱτησης µποϱούµε να υπολογίσουµε
τα διαστήµατα για τον λόγο των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων (odds),

exp(b̂j ± Za/2se(b̂j)).

Με την χϱήση του στατιστικού Wald µποϱούµε να δηµιουϱγήσουµε το
100%(1 − α) διάστηµα επιστοσύνης για την µέση τιµή της συνάϱτησης

ˆg(x) = a + bjxj µε j = 1, ..., p. Η µοϱϕή του διαστήµατος ϑα είναι:

ˆg(x) ± Za/2se( ˆg(x)).

Το τυπικό σϕάλµα της ˆg(x) είναι ίσο µε την τετραγωνική ϱίϹα της διασ-

ποράς της,
√

ˆ
Var( ˆg(x)).

3.1.6 Υπόλοιπα και ΄Εκτϱοπες Τιµές

Ο υπολογισµός των υπολοίπων χρησιµοποιείται για τον έλεγχο της συµ-
ϕωνίας µεταξύ των παϱατηϱήσεων και των προσαρµοσµένων τιµών, την
έϱευση έκτροπων τιµών που επηρεάζουν αρνητικά το µοντέλο. Υπάρχουν
δύο είδη υπολοίπων, τα τυποποιηµένα υπόλοιπα (Deviance Residuals)
και τα υπόλοιπα κατά Pearson.
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Τα υπόλοιπα µέτϱου απόκλισης οϱίϹονται ως:

di = sign(yi − p̂i)
√
−2(yi log(p̂i) + (1 − yi)log(1 − p̂i)),

και τα τυποποιηµένα µέτϱα απόκλισης οϱίϹονται ως:

d
s

i
=

di

√
(1 − hii)

.

Τα υπόλοιπα κατά Pearson οϱίϹονται ως:

r
P

i
=

yi − p̂i

√
p̂i(1 − p̂i)

,

και τα τυποποιηµένα υπόλοιπα Pearson οϱίϹονται ως:

r
PD

i
=

r
P

i
√

(1 − hii)
.

Οι τιµές hii που εµφανίζονται στον παρονοµαστή των τυποποιηµένων υπ-
ολοίπων ονοµάζονται µόχλευση και αποτελούν τα διαγώνια στοιχεία του
πίνακα πϱοϐολής H, ο οποίος είναι διάστασης n×n και ορίζεται ως,

H = W
1/2

X (XT
WX )−1

X
T
W

1/2
.

Ο X είναι ο πίνακας σχεδιασµού διάστασης n×p και ο W είναι ο διαγώνιος
πίνακας διάστασης n × n µε στοίχεια του,

p̂i(1 − p̂i),

που αποτελούν την εκτιµώµενη διασποϱά ˆV (yi) της παϱατήϱησης yi.

Ο πίνακας X είναι της µοϱϕής:

X =


1 x11 x12 · · · x1p

1 x21 x22 · · · x2p

...
...

...
. . .

...

1 xn1 xn2 · · · xnp

 ,
και παϱατηϱούµε πως περιλαµβάνει τις τιµές των παϱατηϱήσεων, xij,
όπου ο δείκτης i αναφέρεται στον αριθµό της παϱατήϱησης και ο δείκ-
της j στην επεξηγηµατική µεταβλητή που αναφέρεται. Η πϱώτη στήλη
που περιέχει την µονάδα αναφέρεται στον εκτιµητή της σταθεράς του
µοντέλου.
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Ο διαγώνιος πίνακας W έχει την µοϱϕή:

W =


p1(1 − p1) 0 · · · 0

0 p2(1 − p2) · · · 0
...

...
. . .

...

0 0 · · · pn(1 − pn)

 .
Το άϑϱοισµα των hii ισούται µε,

n∑
i=1

hii = k + 1.

Εποµένως, µέση τιµή των hii είναι k+1
n

. Οι τιµές hii αποτελούν ένα
µέτϱο για τον έλεγχο της επίδρασης των παρατηρούµενων πάνω στις
προβλεπόµενες τιµές της µεταβλητής απόκρισης, δηλαδή την έϱευση έκ-
τροπων τιµών. Συνήϑως ένα εµπειρικό κϱιτηϱίο είναι η ανισότητα, hii >
3(k+1)

n
. ΄Αϱα, σηµεία µε υψηλή µόχλευση ασκούν υψηλή επιρροή και είναι

αποµακρυσµένα από τις υπόλοιπες παρατηρήσεις (outlier). Τα στοιχεία
µόχλευσης δείχνουν πόσο µεγάλη επίδραση έχει η i παϱατήϱηση στο
µοντέλο.

Απόσταση Cook

Η απόσταση Cook εξετάζει την επίδραση που ϑα έχει η αϕαίϱεση ενός
σηµείου επιρροής στην εκτίµηση του διανύσµατος των παϱαµέτϱων του
µοντέλου. Εστώ, b̂ το διάνυσµα των παϱαµέτϱων λαµβάνοντας υπόψιν
όλες τις παρατηρήσεις και b̂i το διάνυσµα των παϱαµέτϱων αν η i-οστή
παϱατήϱηση αφαιρεθεί. Αντιλαµβανόµαστε πως ϑα γίνει χϱήση της δι-
αφοράς b̂ − b̂i, η οποία ϑα είναι αξιοσηµείωτη αν η παϱατήϱηση i είναι
σηµείο επιρροής. Η απόσταση ορίζεται ως:

Di =
(b̂i − b̂)′X ′WX (b̂i − b̂)

k + 1
=

r
PD

2

i
hii

(1 − hii)(k + 1)
,

για τιµές Di > 1 ϑεωϱούµε πως υπάϱχει πϱόϐληµα.

Στην πεϱίπτωση που ϑέλουµε να παρατηρήσουµε την επίδραση µιας
παϱατήϱησης σε κάϑε παϱάµετϱο ξεχωριστά και όχι στο διάνυσµα των
συντελεστών, µποϱούµε να χρησιµοποιήσουµε το µέτϱο DFBETAS. Στο
µέτϱο αυτό συγκρίνουµε τις εκτιµήτριες µεγίστης πιθανοφάνειας b̂j για
την j παϱάµετϱο µε την αντίστοιχη ˆb−j της παϱαµέτϱου j αν έχουµε
αφαιρέσει την i-οστή παϱατήϱηση. Για τιµές, |b̂j − b̂−j| > 1 καταλαβαί-
νουµε ότι η i-οστή παϱατήϱηση έχει επιρροή στην εκτίµηση της j-οστής
παϱαµέτϱου.
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3.1.7 Ταξινόµηση

Ως ταξινόµηση, ορίζεται η διαδικασία µέσω της οποίας προβλέπεται η
τιµή της µεταβλητής απόκρισης ενός συνόλου δεδοµένων χρησιµοποιών-
τας τις υπάρχουσες τιµές των ανεξάϱτητων µεταβλητών. Για το λόγο αυτό
δηµιουργείται ένας δισδιάστατος πίνακας, ο οποίος ονοµάζεται πίνακας
σύγχυσης. Για την δηµιουϱγία του παραπάνω πίνακα είναι απαϱαίτητο
να ϑέσουµε ένα όϱιο για την εκτίµηση της πιθανότητας επιτυχίας του
µοντέλου, έστω p̂. Το όϱιο αυτό ονοµάζεται σηµείο διαχωρισµού και το
συµβολίζουµε µε p∗. Αν p̂ > p∗, τότε το Y = 1, διαφορετικά το Y = 0. Ο
πίνακας σύγχυσης έχει την παϱακάτω µοϱϕή:

Πϱόϐλεψη
Πϱαγµατικότητα

Y = 1 Y = O

Y = 1 TP FP
Y = O FN TN

Οι τιµές του πίνακα πϱοκύπτουν µεταξύ της συµϕωνίας της πϱαγµατικής
τιµής και της τιµής πϱόϐλεψης και εϱµηνεύονται ως εξής:

• TP = True Positive, οϱϑές ϑετικές.

• TN = True Negative, οϱϑές αϱνητικές.

• FP = False Positive, ψευδείς ϑετικές.

• FN = False Negative, ψευδείς αϱνητικές.

Κάνοντας χϱήση του παϱαπάνω πίνακα µποϱούµε να υπολογίσουµε τϱείς
ϐασικές τιµές:

1. Ευαισϑησία: η πιϑανότητα η πϱόϐλεψη να είναι ϑετική, Y = 1.

Ευαισϑησία (sensitivity)= TP

TP+FN
.

2. Ειδικότητα: η πιϑανότητα πϱόϐλεψης να είναι η κατάσταση Y = 0.

Ειδικότητα (specificity)= TN

TN+FP
.

3. Ακϱίϐεια: η συνολικά οϱϑή πϱόϐλεψη.

Ακϱίϐεια (accuracy)= TP+TN

TP+TN+FP+FN
.

Γίνεται αντιληπτό ότι η τιµή του σηµείου διαχωρισµού, p∗, επηϱεάϹει την
µοϱϕή του πίνακα και για αυτό το λόγο είναι σηµαντικό να υπόλογίζεται
η ϐέλτιστη τιµή του οϱίου. Για την εύϱεση του οϱίου χρησιµοποιούµε
την συνάϱτηση χρησιµότητας (utility function), η οποία πϱοκύπτει από
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τον σταθµικό µέσο της ευαισθησίας και της ειδικότητας, δίνοντας ϐάϱος
ανάλογα µε τον δείκτη που δίνουµε µεγαλύτεϱη αξία (ανάλογα το ερε-
υνητικό εϱώτηµα). Εποµένως, για πεδίο τιµών του p∗ ∈ [0.01, 0.99]
παϱατηϱούµε για ποια τιµή του µεγιστοποιείται η συνάϱτηση χρησιµότη-
τας.

∆ιαϕοϱετικά, επιλέγουµε ως σηµείο διαχωϱισµού την µέγιστη τιµή του
δείκτη Youden, J=ευαισϑησία+ειδικότητα-1.

ΥπολογίϹοντας την ποσότητα 1-ειδικότητα µποϱούµε να δηµιουργήσουµε
τις καµπύλες ROC (Receiver Operating Characteristic Curve). Η καµ-
πύλη ROC απεικονίϹει την προβλεπτική ικανότητα του µοντέλου καθώς
το σηµείο διαχωρισµού µεταβάλλεται. Στον κατακόϱυϕο άξονα απεικονί-
Ϲονται οι τιµές της ευαισθησίας (sensitivity) και στον οριζόντιο άξονα οι
τιµές των Y = 0 που προβλέφθηκαν λανθασµένα, δηλαδή η συµπληρω-
µατική πιθανότητα της ειδικότητας (1-ειδικότητα).

Σχήµα 3.1: Καµπύλη ROC, η ευθεία y = x και ο δείκτης J

3.1.8 Μέθοδος ∆ιασταυϱωµένης Επικύϱωσης

Για την δηµιουργία του µοντέλου της λογιστικής παλινδρόµησης έχουν
χρησιµοποιηθεί αποκλειστικά δεδοµένα που έχουµε στην διάθεση µας,
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εποµένως δεν γνωρίζουµε αν το µοντέλο αυτό ϑα έχει την επιθυµητή
ακρίβεια αν χρησιµοποιηθεί για νέο σύνολο δεδοµένων. ΄Αρα, µπορεί
να οδηγηθούµε σε προβλήµατα υπερπροσαρµογής (overfitting) ή υπ-
οπροσαρµογής (underfitting), όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 3.2. Ως υπερ-
προσαρµογή ορίζεται η απόδοση του µοντέλου στα δεδοµένα εκπαίδευσης,
αλλά µέτρια απόδοση σε νέα δεδοµένα, και ως υποπροσαρµογή, είναι η
ϕτωχή προσαρµογή ακόµα και στα δεδοµένα εκπαίδευσης. ΄Ενα ακόµη
πϱόϐληµα που δηµιουργείται από τα παραπάνω είναι ο συµβιβασµός
µεταξύ µεροληψίας και διασποράς. Υψηλή µεροληψία υπάρχει όταν το
µοντέλο κάνει λάϑη για κάϑε σύνολο εκπαίδευσης, ενώ έχουµε ύπαϱξη
υψηλής διασποράς όταν δύο σύνολα εκπαίδευσης οδηγούν σε πολύ δι-
αφορετικά µοντέλα. Η υπερπροσαρµογή συνδέεται µε χαµηλή µερολ-
ηψία και υψηλή διασπορά, ενώ η υποπροσαρµογή µε υψηλή µεροληψία
και χαµηλή διασπορά.

Σχήµα 3.2: Μοντέλο µε υποπϱοσαϱµογή, καλή πϱοσαϱµογή και υπεϱπϱοσαϱµογή

Για την επίλυση των παραπάνω προβληµάτων σε ένα µοντέλο µπορούµε
να χρησιµοποιήσουµε την µέθοδο της διασταυρωµένης επικύρωσης. Με
αυτό τον τϱόπο µπορούµε να ελέγξουµε την αποτελεσµατικότητα του µο-
ντέλου, αποτελεί µια µέθοδο επαναδειγµατοληψίας. Η ιδέα πίσω από την
µέθοδο είναι ο διαχωρισµός των δεδοµένων σε δύο ανεξάρτητα σύνολα,
ένα σύνολο για την ανάπτυξη του µοντέλου, το οποίο ονοµάζεται σύνολο
εκπαίδευσης (training) και σε ένα σύνολο για την προβλεπτική ικανότητα
του µοντέλου. Με αυτό τον τϱόπο επιλύεται το ϑέµα της εντός δείγµατος
πρόβλεψης και οδηγούµαστε στην εκτός δείγµατος.

Υπάϱχουν δύο πιϑανοί τϱόποι να διαχωϱίσουµε το σύνολο δεδοµένων.
Αϱχικά, µποϱούµε να χωϱίσουµε το σύνολο σε n − k παϱατηϱήσεις ως
σύνολο εκπαίδευσης και οι υπόλοιπες παϱατηϱήσεις, k, για την εξέταση.
Το µοντέλο πϱοσαϱµόϹεται στο σύνολο εκπαίδευσης, υπολογίϹουµε τους
συντελεστές του και δείκτες όπως τα συνολικά σϕάλµατα πϱοϐλέψεων
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στα δεδοµένα εξέτασης. Η συγκεκϱιµένη διαδικασία επαναλαµϐάνεται
για αϱκετές ϕοϱές, όπου κάϑε ϕοϱά το σύνολο εκπαίδευσης και εξέτασης
αλλάϹει (η αναλογία παϱαµένει ίδια) και στο τέλος υπολογίϹουµε τον µέσο
όϱο των δεικτών που έχουν πϱοκύψει σε κάϑε διαδικασία. ΄Οπως γίνεται
αντιληπτό, στην συγκεκϱιµένη µέϑοδο µποϱεί να υπάϱξουν δεδοµένα
που δεν επιλέγησαν ποτέ για εκπαίδευση και αντίστιχα για εξέταση.

Μια ακόµη τεχνική διαχωρισµού των δεδοµένων σε σύνολο εκπαίδευσης
και εξέτασης είναι η k − fold. Στην συγκεκτιµένη τεχνική το σύνολο των
δεδοµένων χωρίζεται σε k υποσύνολο, ισοπληθικά µεταξύ τους. Το ένα εκ
αυτών χρησιµοποιείται ως εκπαίδευσης, ενώ η ένωση των υπόλοιπων k−1
ως εξέτασης, και υπόλογίζουµε τους επιθυµητούς δείκτες. Η παραπάνω
διαδικασία επαναλαµβάνεται τόσες ϕοϱές, όσες το κάϑε ένα υποσύνολο
να έχει χρησιµοποιηθεί ως σύνολο εκπαίδευσης και τελικά υπολογίζεται
ο µέσος όϱος των δεικτών. Με αυτό τον τϱόπο το µειονέκτηµα της προ-
ηγούµενης τεχνικής διαχωρισµού επιλύεται, αϕού κάϑε παϱατήϱηση ϑα
χρησιµοποιηθεί και για εκπαίδευση και για εξέταση.

Τόσο η ταξνόµηση, όσο και η µέϑοδος της διασταυρωµένης επικύρω-
σης αποτελούν εργαλεία της µηχανικής µάϑησης και συγκεκριµένα της
επιβλεπόµενης. Ως επιβλεπόµενη µάϑηση, ορίζεται ο αλγόριθµος στον
οποίο το µοντέλο εκπαιδεύεται σε δεδοµένα όπου οι σωστές απαντήσεις
είναι ήδη επισηµασµένες (το σύνολο περιέχει και τις τιµές εισόδου και τις
τιµές εξόδου). Στόχος αυτής της τεχνικής είναι το µοντέλο να εκπαιδευτεί
ώστε να µποϱεί να προβλέπει σωστά τις εξόδους σε νέα και άγνωστα δε-
δοµένα. ΄Οπως ϑα δούµε παϱακάτω, σε µια λογιστική παλινδρόµηση
µποϱεί να εκπαιδευτεί για να προβλέπει την απασχόληση ενός ατόµου
αν γνωρίζει χαρακτηριστικά όπως είναι η ηλικία, το ϕύλο και η εκ-
παίδευση. Αντιλαµβανόµαστε ότι η ταξινόµηση χρησιµοποιείται σε προβ-
λήµατα όπου οι µεταβλητή εξόδου είναι διαδική (εργαζόµενος/άνεϱγος),
για να προβλέψει σε ποιά από τις δύο κατηγορίες ϑα ανήκει. Ενώ, η
διασταυρωµένη επικύρωση χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση της από-
δοσης του µοντέλου σε µελλοντικά δεδοµένα.
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Κεφάλαιο 4

Λογιστική Παλινδϱόµηση στα
∆εδοµένα της Ανεϱγίας

Στον παρόν κεφάλαιο, ϑα προσαρµοστεί και ϑα ερµηνευτεί ένα µοντέλο
λογιστικής παλινδρόµησης µε την χϱήση της γλώσσας R. Στο παϱόν
µοντέλο, ϑα εξεταστεί η επίδραση διαφόρων δηµογραφικών παραγόν-
των (ηλικία, ϕύλο, υπηκοότητα), καθώς και του εκπαιδευτικού επιπέδου
στην πιθανότητα ανεργίας ή εργασίας. Τελικά, ϑα ελεχθεί η ικανότητα
του µοντέλου να προσαρµοστεί σε µελλοντικά δεδοµένα.

4.1 Κωδικοποίηση και Παϱουσίαση Μεταϐλητών

Οι µεταβλητές που χρησιµοποιούνται για την προσαρµογή του µοντέλου
είναι η κατάσταση απασχόλησης, η ηλικία, το ϕύλο, η εκπαίδευση και η
υπηκοότητα. Η µεταβλητή απόκρισης του µοντέλου ϑα είναι η κατάσταση
απασχόλησης, η οποία αποτελείται από 3 κατηγορίες, όµως τα άτοµα
εκτός εργατικού δυναµικού δεν µας ενδιαφέρουν, για το λόγο αυτό εσ-
τιάζουµε στο δείγµα που αποτελείται από τις µονάδες µε τιµές 1 ή 2
(δηλαδή εργασία ή ανεργία αντίστοιχα) και αφαιρούνται οι µονάδες µε
τιµή 3 (εκτός εργατικού δυναµικού) στην µεταβλητή που περιέχει την
κατάσταση απασχόλησης. ΄Αϱα, η µεταβλητή µετατρέπεται σε δίτιµη και
στην συνέχεια αλλάζουµε την κωδικοποίηση της σε 0 = άνεργος και 1 =
εργαζόµενος. Οι ανεξάϱητες µεταβλητές του µοντέλου ϑα είναι η ηλικία,
η οποία είναι ποσότική, το ϕύλο, η εκπαίδευση και η υπηκοότητα. Οι
επεξηγηµατικές µεταβλητές κωδικοποιούνται ως:

1. Φύλο (gender): ΄Ανδϱας = 0, Γυναίκα = 1.

2. Εκπαίδευση (education): 0 = Χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση, 1 =
Στοιχειώδη εκπαίδευση, 2 = Γυµνάσιο, 3 = Λύκειο, 4 = ΙΕΚ, 5 =
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Πϱοπτυχιακό, 6 = Μεταπτυχιακό.

3. Υπηκοότητα (citizenship): 0 = Ελλάδα, 1 = Ευϱωπαϊκή ΄Ενωση, 2 =
΄Αλλη Χώϱα.

Στον κώδικα που ακολουϑεί, µε την χϱήση της ϐιϐλιοϑήκης data.table

αϕαιϱούµε από το δείγµα τις παϱατηϱήσεις που αϕοϱούν τα άτοµα εκτός
εϱγατικού δυναµικού, και πϱοκύπτει το σύνολο δεδοµένων dt2 το οποίο
ϑα χϱησιµοποιήσoυµε. Στην συνέχεια, εξάγουµε τις µεταϐλητές που ϑα
χϱησιµοποιήσουµε για το µοντέλο, οϱίϹουµε µε την εντολή as.factor() τις
αντίστοιχες κατηγοϱικές. Τέλος, κωδικοποιούµε µόνο τις κατηγοϱικές
µεταϐλητές κατάλληλα.

1 library(data.table)
2 dt<-setDT(df)
3 dt2<-dt[KATAP!=3]
4

5 #Metavlites
6 employment<-dt2$KATAP
7 employment<-as.factor(employment)
8 gender<-dt2$HH7
9 gender<-as.factor(gender)

10 age<-dt2$AGE
11 education<-dt2$Q_G1
12 education<-as.factor(education)
13 citizenship<-dt2$CITIZENSHIP
14 citizenship<-as.factor(citizenship)
15

16 #Kodikopoihsh
17 levels(employment)<-c("1","0")
18 levels(gender)<-c("0","1")
19 levels(education)<-c("0","1","2","3","4","5","6")
20 levels(citizenship)<-c("0","1","2","3")

4.2 Πϱοσαϱµογή Μοντέλου

ΠϱοσαϱµόϹουµε το µοντέλο της λογιστικής παλινδρόµησης στα δεδοµένα
µας, µε την συνάϱτηση glm και µε µεταβλητή απόκρισης την employ-
ment και επεξηγηµατικές µεταβλητές τις gender, age, education και
citizenship. Το σύνολο δεδοµένων που χρησιµοποιείται είναι το dt2 και
το όϱισµα family="binomial" δηλώνει πως πϱόκειται για λογιστική παλιν-
δρόµηση.

1 #prosarmogi montelou
2 > logit_model<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=dt2,

family = "binomial")
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4.3 ΄Ελεγχος Πϱοϋποϑέσων

4.3.1 Πολυσυγϱαµµικότητα

Αϱχικά, ελέγχουµε την πολυσυγραµµικότητα του µοντέλου µε την εν-
τολή vif() της ϐιβλιοθήκης car. Ο δείκτης VIF (Variance Inflation Fac-
tor), δηλαδή ο παράγοντας µεγένθυσης διασποράς, αντιπροσωπεύει την
αύξηση της διασποράς ενός συντελεστή που εκτιµάται όταν υπάρχουν
συσχετίσεις µεταξύ των επεξηγηµατικών µεταβλητών. Τα επιθυµητά απο-
τελέσµατα λαµβάνονται για τιµές του GVIF µικϱότεϱες του 5 και για τιµές
του προσαρµοσµένου δείκτη (ως πϱος του ϐαθµούς ελευθερίας, df) να εί-
ναι µικϱότεϱες του 2.

1 #Polysygrammikotita
2 >library(car)
3 > vif(logit_model)
4 GVIF Df GVIF^(1/(2*Df))
5 gender 1.032131 1 1.015939
6 age 1.133565 1 1.064690
7 education 1.210821 6 1.016069
8 citizenship 1.050787 2 1.012462

Παϱατηϱώντας τα παραπάνω αποτελέσµατα η τιµή του GVIF είναι µικϱό-
τεϱη του 5 για κάϑε µεταβλητή και η τιµή του προσαρµοσµένου µικϱότεϱη
του 2 για κάϑε µεταβλητή αντίστοιχα. Εποµένως, συµπεραίνουµε πως
δεν υπάρχει πϱόϐληµα πολυσυγγραµµικότητας.

4.3.2 Ανεξαϱτησία

Η πϱοϋπόϑεση της ανεξαϱτησίας δεν ελέγχεται, καϑώς ϑεωϱούµε πως
ισχύει από τον σχεδιασµό της έϱευνας.

4.3.3 Γϱαµµικότητα

Ο έλεγχος της γραµµικότητας πραγµατοποιείται µεταξύ των ποσοστικών
επεξηγηµατικών µεταβλητών και του λογαρίθµου των συµπληρωµατικών
πιθανοτήτων. Στην συγκεκριµένη πεϱίπτωση, µεταξύ της µεταβλητής age
και του log( p

1−p
), δηλαδή της συνάϱτησης logit. Αρχικά, υπολογίζουµε τις

προσαρµοσµένες πιθανότητες, probabilities, τις οποίες χρησιµοποιούµε
για τον υπολογισµό της logit. Η γϱαϕική απεικόνιση της γραµµικότη-
τας ϑα γίνει µε την χϱήση του πακέτου ggplot2. ∆ηµιουργούµε ένα
πλαίσιο δεδοµένων µε τις ήδη υπάρχουσες µεταβλητές του µοντέλου και
την πϱοσϑήκη της logit, το οποίο ϑα χρησιµοποιηθεί για την γϱαϕική
απεικόνιση.
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1 #Grammikotita
2 > library(ggplot2)
3 > library(cowplot)
4 > probabilities<-predict(logit_model,type="response")
5 > logit<-log(probabilities/(1-probabilities))
6 > length(logit)<-length(age)
7 > dt_test<-data.frame(logit,gender,age,education,citizenship)
8 > ggplot(dt_test,aes(age,logit))+
9 geom_point()+ geom_smooth(method="loess")

Σχήµα 4.1: ΄Ελεγχος γϱαµµικότητας στο λογιστικό µοντέλο παλινδϱόµησης

Παϱατηϱώντας το Σχήµα (4.1) υπάρχει γραµµικότητα µεταξύ της ποσότι-
κής µεταβλητής της ηλικίας και της logit.

4.4 Αποτελέσµατα Μοντέλου και Ερµηνεία Συντελε-
στών

Με την εντολή summary() ϐλέπουµε τα αναλυτικά αποτελέσµατα του µον-
τέλου.

1 > summary(logit_model)
2

3 Call:
4 glm(formula = employment ~ gender + age + education + citizenship,
5 family = "binomial", data = dt2)
6

7 Coefficients:
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8 Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
9 (Intercept) 0.199545 0.149408 1.336 0.182

10 gender1 0.684260 0.024150 28.333 < 2e-16 ***
11 age -0.036489 0.001043 -34.970 < 2e-16 ***
12 education1 -0.594587 0.144456 -4.116 3.85e-05 ***
13 education2 -0.580593 0.144619 -4.015 5.95e-05 ***
14 education3 -0.821090 0.141904 -5.786 7.20e-09 ***
15 education4 -0.919732 0.145133 -6.337 2.34e-10 ***
16 education5 -1.448072 0.143467 -10.093 < 2e-16 ***
17 education6 -1.962760 0.156367 -12.552 < 2e-16 ***
18 citizenship1 0.975065 0.109911 8.871 < 2e-16 ***
19 citizenship2 0.437677 0.054062 8.096 5.69e-16 ***
20 ---
21

22

23 (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
24

25 Null deviance: 52366 on 72518 degrees of freedom
26 Residual deviance: 49540 on 72508 degrees of freedom
27 AIC: 49562
28

29 Number of Fisher Scoring iterations: 5

Στον παϱαπάνω κώδικα παϱουσιάϹονται οι συντελεστές του µοντέλου.
Παϱατηϱούµε ότι η R έχει δηµιουϱγήσει αυτόµατα εικονικές µεταϐλητές
για τις κατηγοϱικές µεταϐλητές. Συγκεκϱιµένα, οι εικονικές µεταϐλητές
που δηµιουϱγούνται είναι m − 1, όπου m ο αϱιϑµός των κατηγοϱιών της
κάϑε µεταϐλητής. ΄Αϱα, πϱοκύπτουν οι εξής εικονικές µεταϐλητές:

• gender1, της µεταϐλητής gender

• education1, education2, education3, education4, eduction5, ed-
ucation6, της µεταβλητής education

• citizenship1, citizenship2, της µεταϐλητής citizenship

ΥπολογίϹουµε και τις εκϑετικές τιµές των συντελεστών, οι οποίες αποτε-
λούν τις µεταϐολές του λόγου των συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων (odds),
της αντίστοιχης κατηγοϱίας, για παϱαµονή ή οχι στην κατάσταση της
ανεϱγίας. Μποϱούµε να στϱογγυλοποιήσουµε τα αποτελέσµατα, σε τϱία
δεκαδικά ψηϕία µε την εντολή round(., 3)

1 > exp(coef(logit_model))
2 (Intercept) gender1 age education1 education2

education3
3 1.2208473 1.9823045 0.9641691 0.5517906 0.5595666

0.4399521
4 education4 education5
5 0.3986257 0.2350231
6 education6 citizenship1 citizenship2
7 0.1404702 2.6513384 1.5491044
8

9 > round(exp(coef(logit_model)),3)
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10 (Intercept) gender1 age education1 education2
education3

11 1.221 1.982 0.964 0.552 0.560
0.440

12 education4 education5
13 0.399 0.235
14 education6 citizenship1 citizenship2
15 0.140 2.651 1.549

ΕστιάϹοντας στα αποτελέσµατα, η πϱώτη στήλη αποτελεί την εκτίµηση των
συντελεστών, η δεύτεϱη το τυπικό σϕάλµα, η τϱίτη τον στατιστικό έλεγχο
του Wald: Ho : bj = 0 έναντι H1 : bj , 0 και η τέταϱτη την P-τιµή (P −
value), από την τιµή της οποίας καϑοϱίϹουµε το αν ϑα αποϱϱίψουµε την
µηδενική υπόϑεση ή όχι του ελέγχου Wald. Το επίπεδο σηµαντικότητας
που χϱησιµοποιείται είναι το 5%.

Ονοµατοδοτούµε τους συντελεστές µε bj µε j = 1, ..., 10 και τον στα-
ϑερό όϱο µε a. Ο συντελεστής b1 αναφέρεται στην επίδραση του γυ-
ναικείου ϕύλου σε σχέση µε το ανδρικό, που αποτελεί την κατηγορία
αναϕοϱάς. Ο συντελεστής b2 αναφέρεται στην επίδραση της ηλικίας. Οι
συντελετές b3 έως b8 αναϕέϱονται στην επίδραση του ανώνατου επιπέ-
δου εκπαίδευσης σε σχέση µε το επίπεδο εκπαίδευσης που αποτελεί
την κατηγορία αναϕοϱάς, το οποίο είναι "χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση".
Τέλος, οι συντελεστές b9 και b10 αναϕέϱονται στην επίδραση της υπηκοό-
τητας σε σχέση µε την Ελληνική υπηκοότητα, που αποτελεί την κατη-
γορία αναϕοϱάς.

Ο στατιστικός έλεγχος του Wald, που πραγµατοποιείται στην τϱίτη στήλη,
εξετάζει κάϑε συντελεστή ξεχωριστά, αν είναι στατιστικά σηµαντικός. Η
µηδενική υπόθεση Ho : bj = 0, σηµαίνει ότι δεν υπάρχει σηµαντική επί-
δραση της µεταβλητής στο αποτέλεσµα, ενώ η εναλλακτική υπόθεση H1 :
bj , 0, υπάρχει στατιστικά σηµαντική επίδραση στο αποτέλεσµα.

Σταϑεϱός ΄Οϱος

Ο εκτιµητής του σταϑεϱού όϱου ισούται µε a = 0.199, µε τυπικό σϕάλµα
0.15, στατιστικό έλεγχο Wald = 1.336 και P − value = 0.182 > 0.05,
άϱα δεν έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για να αποϱϱίψουµε την µηδενική
υπόϑεση, Ho : a = 0, η οποία ϑέλει τον σταϑεϱό όϱο να είναι ίσος µε
0.

Ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων για ένα άνδρα ηλικίας µηδέν
ετών χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση και µε ελληνική υπηκοότητα να εξέλ-
ϑει από την κατάσταση της ανεργίας αυξάνεται, αϕού exp(0.199) = 1.22.
Η πιθανότητα να ϐϱεί ένα τέτοιο άτοµο εργασία είναι 22% υψηλότερη από
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το να παϱαµείνει άνεργο.

Φύλο

Ο συντελεστής b1 = 0.68 έχει τυπικό σϕάλµα 0.024, στατιστικό έλεγχο
Wald = 28.33 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις
για να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση που ϑέλει τον συντελεστή
για το γυναικείο ϕύλο να είναι µηδέν, Ho : gender1 = 0 έναντι της
H1 : gender1 , 0 .

Η ποσότητα exp(0.68) = 1.982, δηλώνει την αύξηση του λόγου των
συµπληρωµατικών πιθανοτήτων odds για τις γυναίκες σε σχέση µε τους
άνδρες για να εξέλϑουν από την κατάσταση της ανεργίας, όταν οι υπ-
όλοιπες µεταβλητές παραµένουν σταθερές. Ο λόγος των συµπληρω-
µατικών πιθανοτήτων αυξάνεται πεϱίπου κατα 98% για µια γυναίκα να
ϐϱεί εργασία, σε σχέση µε έναν άνδρα, όταν οι υπόλοιπες µεταβλητές
είναι σταθερές.

Ηλικία

Ο συντελεστής b2 = −0.03 έχει τυπικό σϕάλµα 0.001, στατιστικό έλεγχο
Wald = −34.97 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για
να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή
της ηλικίας ίσο µε το 0, Ho : age = 0 έναντι της H1 : age , 0 .

Ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων µειώνεται, αϕού η ποσότητα
exp(−0.036) = 0.964 < 1, για κάϑε ένα έτος που αυξάνεται η ηλικία.
Τα πιο νεαϱά άτοµα ίδιου ϕύλου, επιπέδου εκπαίδευσης και υπηκοότη-
τας έχουν µεγαλύτεϱο λόγο συµπληρωµατικών πιθανοτήτων εύϱεσης ερ-
γασίας, κατά 4%, να ϐϱούν εργασία σε σχέση µε τα µεγαλύτεϱα, κατά
ένα έτος άτοµα, µε τις υπόλοιπες µεταβλητές σταθερές.

Εκπαίδευση

Ο συντελεστής b3 = −0.59 έχει τυπικό σϕάλµα 0.144, στατιστικό έλεγχο
Wald = −4.11 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για
να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή
για την στοιχειώδη εκπαίδευση να είναι ίσος µε 0, Ho : education1 = 0
έναντι της H1 : education1 , 0 .

Ο λόγος των συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων εύϱεσης εϱγασίας µειώνεται
κατα 45%, αϕού exp(−0.59) = 0.55 < 1, για τα άτοµα µε στοιχειώδη
εκπαίδευση σε σχέση µε τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση, και τις
υπόλοιπες µεταϐλητές να παϱαµένουν σταϑεϱές.
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Ο συντελεστής b4 = −0.58 έχει τυπικό σϕάλµα 0.144, στατιστικό έλεγχο
Wald = −4.015 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για
να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή
για το γυµνάσιο να είναι ίσος µε 0, Ho : education2 = 0 έναντι της
H1 : education2 , 0.

Ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων εύϱεσης εργασίας µειώνε-
ται κατα 44%, αϕού exp(−0.58) = 0.56 < 1 για τα άτοµα που έχουν
ολοκληρώσει το γυµνάσιο σε σχέση µε τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκ-
παίδευση, και τις υπόλοιπες µεταβλητές να παραµένουν σταθερές.

Ο συντελεστής b5 = −0.82 έχει τυπικό σϕάλµα 0.141, στατιστικό έλεγχο
Wald = −5.79 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για
να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή
για το λύκειο να είναι ίσος µε 0, Ho : education3 = 0 έναντι της H1 :
education3 , 0.

Ο λόγος συµπληρωµατικών πιθανοτήτων εύϱεσης εργασίας µειώνεται
κατα 56%, αϕού η ποσότητα exp(−0.82) = 0.440 < 1 για τα άτοµα που
έχουν ολοκληρώσει το λύκειο σε σχέση µε τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκ-
παίδευση, και τις υπόλοιπες µεταβλητές να παραµένουν σταθερές.

Ο συντελεστής b6 = −0.92 έχει τυπικό σϕάλµα 0.145, στατιστικό έλεγχο
Wald = −6.34 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για
να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή
για πϱοπτυχιακά πϱογϱάµµατα να είναι ίσος µε 0,Ho : education4 = 0
έναντι της H1 : education4 , 0.

Ο λόγος των συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων εύϱεσης εϱγασίας µειώνεται
κατα 61%, αϕού exp(−0.92) = 0.399 < 1, για τα άτοµα που έχουν
σπουδές σε ΙΕΚ σε σχέση µε τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση, και
τις υπόλοιπες µεταϐλητές να παϱαµένουν σταϑεϱές.

Ο συντελεστής b7 = −1.44 έχει τυπικό σϕάλµα 0.143, στατιστικό έλεγχο
Wald = −10.1 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για
να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή
για µεταπτυχιακά πϱογϱάµµατα να είναι ίσος µε 0, Ho : education5 = 0
έναντι της H1 : education5 , 0.

Ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων εύϱεσης εργασίας µειώνε-
ται κατα 77%, αϕού exp(−0.036489) = 0.235 < 1, για τα άτοµα που
έχουν προπτυχιακές σπουδές σε σχέση µε τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκ-
παίδευση, και τις υπόλοιπες µεταβλητές να παραµένουν σταθερές.
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Ο συντελεστής b8 = −1.96έχει τυπικό σϕάλµα 0.156, στατιστικό έλεγχο
Wald = −12.55 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για
να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, Ho : education6 = 0 έναντι της
H1 : education6 , 0.

Ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων εύϱεσης εργασίας µειώνε-
ται κατα 86%, αϕού exp(−1.96) = 0.140 < 1, για τα άτοµα που έχουν
µεταπτυχιακές σπουδές σε σχέση µε τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκ-
παίδευση, και τις υπόλοιπες µεταβλητές να παραµένουν σταθερές.

Υπηκοότητα

Ο συντελεστής b9 = 0.975 έχει τυπικό σϕάλµα 0.10, στατιστικό έλεγχο
Wald = 8, 87 και P − value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για να
αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή για
την υπηκοότητα από χώϱα της Ευϱωπαϊκής ΄Ενωσης να είναι ίσος µε 0,
Ho : citizenship1 = 0 έναντι της H1 : citizenship1 , 0.

Ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων εύϱεσης εργασίας αυξάνεται
κατα 165%, αϕού exp(0.975) = 2.651 > 1 για τα άτοµα µε Ευρωπαϊκή
υπηκόοτητα σε σχέση µε τα άτοµα µε Ελληνική υπηκοότητα, µε τις υπ-
όλοιπες µεταβλητές σταθερές. Εποµένως, τα άτοµα µε υπηκοότητα από
Ευρωπαϊκή Χώϱα είναι πιο πιθανό να ϐϱούν απασχόληση σε σχέση µε
τα άτοµα Ελληνικής υπηκοότητας.

Ο συντελεστής b10 = 0.437έχει τυπικό σϕάλµα 0.05, στατιστικό έλεγχο
Wald = 8.096 και P−value < 0.05, άϱα έχουµε σοϐαϱές ενδείξεις για να
αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση, η οποία ϑέλει τον συντελεστή για
την υπηκοότητα από ΄Αλλη Χώϱα να είναι ίσος µε 0, Ho : citizenship2 = 0
έναντι της H1 : citizenship2 , 0..

Ο λόγος των συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων εύϱεσης εϱγασίας αυξάνεται
κατα 54%, αϕού exp(0.437) = 1.549 > 1, για τα άτοµα µε υπηκόοτητα
από ΄Αλλη Χώϱα σε σχέση µε τα άτοµα µε ελληνική υπηκοότητα, µε τις
υπόλοιπες µεταϐλητές σταϑεϱές.

Σύµϕωνα µε τα παϱαπάνω αποτελέσµατα καταλήγουµε στα εξής:

• Οι γυναίκες έχουν υψηλότεϱο λόγο συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων
να ϐϱούν εϱγασία σε σχέση µε τους άνδϱες, ίσης ηλικίας, επιπέδου
εκπαίδευσης και υπηκόοτητας.

• Η ηλικία έχει αϱνητική επίδϱαση στον λόγο των συµπληϱωµατικών
πιϑανοτήτων στην εύϱεση εϱγασίας.
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• Τα άτοµα µε υψηλότεϱα επίπεδα εκπαίδευσης έχουν µικϱότεϱο λόγο
συµπληϱωµατικών πιϑανότητων σε σχέση µε τα µικϱότεϱα επίπεδα
εκπαίδευσης.

• Τα άτοµα υπηκοοτήτων εκτός της Ελληνικής, έχουν υψηλότεϱο λόγο
συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων για την εύϱεση εϱγασίας σε σχέση
µε τα άτοµα της Ελληνικής υπηκοότητας.

Εποµένως, παϱατηϱούµε ότι όταν ένας συντελεστής bj είναι ϑετικός η
ποσότητα exp(bj) είναι µεγαλύτεϱη της µονάδας και αυξάνει τον λόγο
συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων, ενώ στην αντίϑετη πεϱίπτωση ο λόγος
µειώνεται.

ΥπολογίϹουµε και τα 95% διαστήµατα εµπιστοσύνης για την εκϑετική
τιµή του κάϑε συντελεστή που εκτιµήσαµε, τα οποία παϱέχουν το εύϱος
τιµών του λόγου των συµπληϱωµατικών πιϑανοτήτων που πεϱιέχουν την
πϱαγµατική τιµή:

1 > exp(confint(logit_model))
2 2.5 % 97.5 %
3 (Intercept) 0.9062130 1.6288561
4 gender1 1.8907509 2.0784973
5 age 0.9621980 0.9661417
6 education1 0.4178310 0.7366002
7 education2 0.4235656 0.7471872
8 education3 0.3348700 0.5844841
9 education4 0.3014187 0.5327877

10 education5 0.1783177 0.3131455
11 education6 0.1037816 0.1916999
12 citizenship1 2.1312401 3.2802014
13 citizenship2 1.3921696 1.7208565

Θέλουµε τα διαστήµατα εµπιστοσύνης να µην περιλαµβάνουν την τιµή
1, γιατί αν ο λόγος των συµπληρωµατικών πιθανοτήτων ήταν ίσος µε 1
σηµαίνει ότι η επίδραση των συγκρινόµενων κατηγοριών είναι ίδια (ερ-
γασία/ανεϱγία). Εποµένως, η µεταβλητή που µελετάται δεν έχει καµία
επίδραση στο µοντέλο. Παρατηρώντας τα παραπάνω αποτελέσµατα, το
µόνο διάστηµα εµπιστοσύνης που περιλαµβάνει την τιµή 1 είναι του στα-
ϑερού όϱου. Οπότε, µποϱούµε να ϑεωρήσουµε ότι η επίδραση αυτής της
µεταβλητής δεν είναι στατιστικά σηµαντική.

Με την χϱήση της ϐιϐλιοϑήκης aod ϑα ελέγξουµε την συνολική επίδϱαση
του ϕύλου (µεταϐλητές 2:2), του εκπαιδευτικού επιπέδου (µεταϐλητές
4:9), καϑώς και της υπηκοότητας (µεταϐλητές 10:11).

1 > library(aod)
2 > wald.test(b=coef(logit_model),Sigma = vcov(logit_model),Terms = 2:2 )
3 Wald test:
4 ----------
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5

6 Chi-squared test:
7 X2 = 802.8, df = 1, P(> X2) = 0.0
8 > wald.test(b=coef(logit_model),Sigma = vcov(logit_model),Terms = 4:9)
9 Wald test:

10 ----------
11

12 Chi-squared test:
13 X2 = 828.1, df = 6, P(> X2) = 0.0
14 > wald.test(b=coef(logit_model),Sigma = vcov(logit_model),Terms = 10:11)
15 Wald test:
16 ----------
17

18 Chi-squared test:
19 X2 = 139.5, df = 2, P(> X2) = 0.0

Και στους τϱείς ελέγχους, η P − value έχει µηδενική τιµή και άϱα είναι
µικϱότεϱη του επιπέδου σηµαντικότητας, 0.05. ΄Αϱα, υπάϱχουν σοϐαϱές
ενδείξεις ότι η επιδϱάση της κάϑε µεταϐλητής ξεχωϱιστά στο µοντέλο
είναι στατιστικά σηµαντική.

4.5 Πϱοϐλεπόµενες Τιµές

ΥπολογίϹουµε τις προβλεπόµενες πιθανότητες του µοντέλου µε την εν-
τολή predict. Στην συνέχεια, απεικονίζουµε τις τιµές αυτές σε σχέση µε
την ηλικία. Η ηλικία οµαδοποιείται ανά 5ετείς οµάδες.

1 library(ggplot2)
2

3 predicted_probabilities<- predict(logit_model, type = "response")
4

5 dataAge<- data.frame(age = dt2$age, predicted_probs =
predicted_probabilities)

6

7 ggplot(dataAge, aes(x = age, y = predicted_probabilities, color =
predicted_probabilities)) +

8 geom_point() +
9 scale_color_gradient(low = "blue", high = "red")

Στο διάγϱαµµα που δηµιουϱγείται µε τον παϱαπάνω κώδικα, το µπλέ
χϱώµα χϱησιµοποιείται για τις χαµηλές πιϑανότητες απασχόλησης, ενώ
το κόκκινο για υψηλές πιϑανότητες απασχόλησης.

Σύµϕωνα µε το Σχήµα 4.2 παϱατηϱούµε ότι οι ηλικιακές οµάδες που
έχουν υψηλότερη πιθανότητα απασχόλησης είναι εκείνες µε τα περισ-
σότερα κόκκινα σηµεία, όπως είναι οι 25-29, 30-34. Οι ηλικιακές
οµάδες µε τα περισσότερα µπλέ σηµεία έχουν χαµηλή πιθανότητα να
ϐϱούν εργασίας, όπως είναι τα άτοµα 75+. Γενικότεϱα, παϱατηϱούµε ότι
όσο αυξάνεται η ηλικία οι πιθανότητα για εύϱεση απασχόλησης µειώνε-
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ται, κάτι το οποίο επιβεβαίωνεται και από τον συντελεστή της ηλικίας στο
µοντέλο που προσαρµόσαµε.

Σχήµα 4.2: ∆ιάγϱαµµα Πϱοβλεπόµενων Πιθανοτήτων ανά 5ετή ηλικιακή οµάδα

Οµοίως τις πϱοβλεπόµενες τιµές για την απασχόληση ανάµεσα στα δύο
ϕύλα πϱοκύπτουν ως :

1 ggplot(dt2, aes(x = as.factor(gender), y = predicted_probabilities, color
= as.factor(gender))) +

2 geom_jitter(width = 0.2) +
3 scale_color_manual(values = c("cyan2", "magenta")) +
4 theme_minimal()

Στο Σχήµα 4.3 παϱατηϱούµε ότι οι προβλεπόµενες πιθανότητες των αν-
δρών είναι υψηλότερες, παϱόλα αυτά αϕοϱούν µόνο 4 µεµονωµένες
παρατηρήσεις. Αντίθετα, οι παρατηρήσεις των γυναικών ϕαίνεται να
έχουν πιο υψηλές προβλεπόµενες τιµές σε σχέση µε τους άνδρες. Αυτό
ϕαίνεται από το σύνολο των µεµονωµένων παϱατηϱήσεων, των οποίων οι
προβλεπόµενες πιθανότητες είναι πιο υψηλές, δηλαδή πιο κοντά στην
µονάδα. Εποµένως, επιβεβαιώνεται και από εδώ ότι οι γυναίκες είναι πιο
πιθανό να ϐϱούν εργασία σε σχέση µε τους άνδρες.
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Σχήµα 4.3: ∆ιάγϱαµµα πϱοβλεπόµενων πιθανοτήτων ανά Φύλο

Οι προβλεπόµενες πιθανότητες ανά ανώτατο επίπεδο εκπαίδευσης απει-
κονίζονται ως εξής :

1 ggplot(dt2, aes(x = as.factor(education), y = predicted_probabilities,
color = as.factor(education))) +

2 geom_jitter(width = 0.2) +
3 scale_color_brewer(palette = "Set1") +
4 theme_minimal()

Στο Σχήµα 4.4 παϱατηϱούµε πως τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη εκπαίδευση
έχουν πιο υψηλές προβλεπόµενες τιµές, ακολουθούν τα άτοµα που έχουν
ολοκληρώσει το λύκειο, το γυµνάσιο και την στοιχειώδη εκπαίδευση.
Στην τελευταία ϑέση είναι τα άτοµα µε µεταπτυχιακό τίτλο. Παϱατηϱούµε
ότι οι παρατηρήσεις που αποτελούνται από τα άτοµα χωϱίς στοιχειώδη
εκπαίδευση είναι λιγότεϱες από των υπολοίπων επιπέδων εκπαίδευσης.
Συµπερασµατικά, όσο πιο χαµηλά ϐρίσκεται ένα άτοµα σε επίπεδο εκ-
παίδευσης, τόσο πιο πιθανό είναι να ϐϱεί εργασία.
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Σχήµα 4.4: ∆ιάγραµµα προβλεπόµενων πιθανοτήτων ανά Ανώτατο Επίπεδο Εκπαίδευ-
σης

Τέλος, υπολογίζουµε τις πϱοβλεπόµενες τιµές για την υπηκοότητα:
1 ggplot(dt2, aes(x = as.factor(citizenship), y = predicted_probabilities,

color = as.factor(citizenship))) +
2 geom_jitter(width = 0.2) +
3 scale_color_manual(values = c("cyan3", "coral1", "darkolivegreen2")) +
4 theme_minimal()

Σύµϕωνα µε το Σχήµα 4.5 παϱατηϱούµε ότι τα άτοµα µε υπηκόοτητα
από Ευρωπαϊκή Χώϱα έχουν υψηλότερες προβλεπόµενες πιθανότητες.
Κάποιες µεµονωµένες παρατηρήσεις από άτοµα Ελληνικής υπηκοότη-
τας έχουν επίσης υψηλές προβλεπόµενες πιθανότητες, όµως ο µέσος όϱος
αυτών των ατόµων έχει χαµηλές προβλεπόµενες πιθανότητες. Τα άτοµα
µε υπηκόοτητα από ΄Αλλη Χώϱα έχουν υψηλότερες προβλεπόµενες πι-
ϑανότητες. Οπότε, τα άτοµα µε υπηκοότητα εκτός της Ελληνικής είναι
πιο πιθανό να ϐϱούν εργασία.
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Σχήµα 4.5: ∆ιάγϱαµµα πϱοβλεπόµενων πιθανοτήτων ανά Υπηκοότητα

4.6 ΄Ελεγχοι Καλής Πϱοσαϱµογής

Ελέγχουµε την καταλληλότητα του µοντέλου υπολογίζοντας το X
2, µετα-

ξύ του µοντέλου που έχουµε αναπτύξει και του µοντέλου που περιέχει
µόνο τον σταθερό όϱο.

1 > mylogit_chi_sq<-logit_model$null.deviance-logit_model$deviance
2 > mylogit_chi_sq_df<-logit_model$df.null-logit_model$df.residual
3 > pchisq(mylogit_chi_sq,mylogit_chi_sq_df,lower.tail = FALSE)
4 [1] 0

Στο ίδιο αποτέλεσµα µποϱούµε να καταλήξουµε χρησιµοποιώντας το
πακέτο anova() µε ορίσµατα το µοντέλο που έχουµε αναπτύξει και το
µοντέλο µε τον σταθερό όϱο.

1 > mylogit_null<-glm(employment~1,data=dt2,family = "binomial")
2 > anova(mylogit_null,logit_model,test="Chisq")
3 Analysis of Deviance Table
4

5 Model 1: employment ~ 1
6 Model 2: employment ~ gender + age + education + citizenship
7 Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
8 1 72518 52366
9 2 72508 49540 10 2826.2 < 2.2e-16 ***

10 ---

Και µε τους δύο τϱόπους, η P-τιµή που πϱοκύπτει είναι µικϱότεϱη του
0.05. ΄Εχουµε σοβαρές ενδείξεις να απορρίψουµε την µηδενική υπόθεση
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που ϑέλει τα δυό µοντέλα, εκείνο µε τον σταθερό όϱο και αυτό µε τις
µεταβλητές της ηλικίας, του ϕύλου, της εκπαίδευσης και της υπηκοότη-
τας, να έχουν την ίδια προσαρµογή.

Στην συνέχεια υπολογίϹουµε τους τϱείς συντελεστές πϱοσδιοϱισµού, του
Lemehow, Cox-Snell και Nagelkerke.

1 > R2_L<-mylogit_chi_sq/logit_model$null.deviance
2 > R2_L
3 [1] 0.0539706
4 >
5 > R2_CS<-1-exp((-mylogit_chi_sq)/nrow(dt2))
6 > R2_CS
7 [1] 0.03822272
8 >
9 > R2_N<--R2_CS/(1-exp(logit_model$null.deviance/nrow(dt2)))

10 > R2_N
11 [1] 0.03610141

Οι τιµές και των τϱιών συντελεστών είναι αϱκετά χαµηλές, 5,3%, 3,8%
και 3,6% αντίστοιχα. Αυτό σηµαίνει ότι το µοντέλο εξηγεί ένα µικϱό
ποσοστό της διασποϱάς της µεταϐλητής απόκϱισης.

Η µέγιστη τιµή της συνάϱτησης πιϑανοϕάνειας του µοντέλου είναι:
1 > logLik(logit_model)
2 ’log Lik.’ -24770 (df=11)

Η τιµή που πϱοκύπτει είναι αϱνητική, όπως αναµένουµε. Οι αϱνητικές
τιµές υποδηλώνουν καλύτεϱη πϱοσαϱµογή.

Τέλος, οι δείκτες AIC και BIC πϱοκύπτουν ως:
1 > AIC(logit_model)
2 [1] 49562
3 > BIC(logit_model)
4 [1] 49663.1

Οι οποίοι πϱοκύπτουν να έχουν παϱόµοιες τιµές, µε τον BIC να είναι
µεγαλύτεϱος.

4.7 Υπόλοιπα και ΄Εκτϱοπες Τιµές

Αϱχικά, υπολογίϹουµε τα υπόλοιπα του µέτϱου απόκλισης:
1 > dev_res<-resid(logit_model)
2 > which(abs(as.vector(dev_res))>2)
3 > which(abs(as.vector(dev_res))>2)
4 [1] 13 85 103 104 138 142 155 177 279 332 353

385 400 452 585 588
5 .
6 .
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7 .
8 [993] 16757 16758 16765 16766 16775 16793 16795 16803
9 [ reached getOption("max.print") -- omitted 3000 entries ]

Από τα αποτελέσµατα που προκύπτουν, όπου αναζητούµε ποια δεδοµένα
έχουν υπόλοιπα > 2, ϐλέπουµε ότι 993 παρατηρήσεις είναι εκτός των
οϱίων που Ϲητήσαµε και 3000 παρατηρήσεις που δεν εκτυπώθηκαν λόγω
µεγάλου µεγέϑους. Οπότε, συνολικά υπάρχουν πεϱίπου 3993 δεδοµένα
των οποίων οι παϱατηϱούµενες µε τις προβλεπόµενες τιµές έχουν δι-
αφορά µεγαλύτεϱη του 2.

Εν συνεχεία, υπολογίϹουµε τα υπόλοιπα Pearson:
1 > #Pearson
2 > pr_res<-residuals(logit_model,"pearson")
3 > leverages<-hatvalues(logit_model)
4 > stand_res<-pr_res/sqrt(1-leverages)
5 > summary(stand_res)
6 Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
7 -1.168311 -0.399592 -0.312615 0.000751 -0.244451 8.503707

Ο µέσος όϱος των τυποποιηµένων υπολοίπων Pearson (κανονικοποιη-
µένα υπόλοιπα) είναι 0. Υπάρχει ένα µεγάλο εύϱος τιµών που κυµαίνε-
ται από το -1.16 έως το 8.50.

Και τέλος, για να υπολογίσουµε τα τυποποιηµένα υπόλοιπα κατά Stu-
dent:

1 > rst_res<-rstudent(logit_model)
2 > summary(rst_res)
3 Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
4 -1.3123 -0.5443 -0.4318 -0.1855 -0.3407 2.9317
5 > which(abs(as.vector(rst_res))>2)
6 > which(abs(as.vector(rst_res))>2)
7 [1] 13 85 103 104 138 142 155 177 279 332 353

385 400 452 585 588
8 .
9 .

10 .
11 [993] 16750 16757 16758 16765 16766 16775 16793 16795
12 [ reached getOption("max.print") -- omitted 3004 entries ]
13 > length(a)/nrow(dt2)*100
14 [1] 5.521312

Η µέγιστη τιµή, 2.93 και η ελάχιστη τιµή -1.31 έχουν µικϱότεϱο εύϱος
και η µέση τιµή παϱαµένει κοντά στο 0. Υπάρχουν πεϱίπου 3.997 δε-
δοµένα µε υπόλοιπα που έχουν τιµή > 2. Το 5.52% των παϱατηϱήσεων
έχουν τυποποιηµένα υπόλοιπα Student µεγαλύτεϱα του 2.

Παϱατηϱούµε ότι για τον υπολογισµό των τυποποιηµένων υπολοίπων
χρησιµοποιούµε τις τιµές µόχλευσης, hii, τις οποίες υπολογίζουµε µε την
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εντολή hatvalues() και σαν όϱισµα το µοντέλο µας, logit_model.
1 > leverages<-hatvalues(logit_model)
2 > summary(leverages)
3 Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
4 4.062e-05 6.028e-05 8.610e-05 1.517e-04 1.522e-04 7.709e-03
5 > s<-10/nrow(dt2)
6 >0.0001378949
7 > which(as.vector(leverages)>3*s)
8 > which(as.vector(leverages)>3*s)
9 which(as.vector(leverages)>3*s)

10 [1] 8 166 514 524 717 778 893 988 1002 1003 1029
1058 1098 1099

11 .
12 .
13 .
14 [995] 30061 30089 30115 30144 30155 30158
15 [ reached getOption("max.print") -- omitted 1984 entries ]
16 > length(which(as.vector(leverages) > 3 * s))
17 [1] 2984
18

Η εντολή which µας δείχνει ότι 995 παρατηρήσεις έχουν τιµή µόχλευσης
µεγαλύτεϱη του 3 ∗ (p+1)/n. Επιπλέον, δηλώνει πως λόγω του µεγάλου
µεγέϑους του αποτελέσµατος έχουν παραληφθεί 1984 παρατηρήσεις.
Εποµένως, ο συνολικός αριθµός των παϱατηϱήσεων, των οποίων οι τιµές
µόχλευσης τους υπερβαίνουν την τιµή 3 ∗ (p + 1)/n είναι 2984.

Στην ποϱεία, αναπαριστούµε γϱαϕικά τις αποστάσεις του Cook. Τοπο-
ϑεντώντας το όϱισµα id.n=4 µέσα στην συνάϱτηση του plot δηλώνουµε
πως ϑέλουµε να εµφανιστούν οι 4 µεγαλύτεϱες αποστάσεις του Cook.

1 > #Cook’s distance
2 > plot(logit_model,which = 4, id.n=4)
3 > cooks.distance(logit_model)
4 > cooks.distance(logit_model)
5 1 2 3 4 5

6 7 8
6 5.169259e-07 1.908046e-06 3.969160e-07 5.937489e-07 1.068286e-06 1.213824

e-06 1.213824e-06 1.603412e-04
7 .
8 .
9 .

10 993 994 995 996 997
998 999 1000

11 4.853351e-07 5.143108e-07 4.404973e-07 1.774072e-06 3.294798e-05 2.536594
e-07 1.150182e-06 5.274650e-07

12 [ reached getOption("max.print") -- omitted 71519 entries ]
13 > which(dfbeta(logit_model)>1)
14 integer(0)

Οι τιµές των αποστάσεων του Cook που επιστϱέϕονται είναι κατά πολύ
µικϱότεϱες της µονάδας, αυτό ϕαίνεται και από το Σχήµα 4.6. Εποµένως
ϑεωϱούµε ότι καµία παϱατήϱηση δεν έχει έντονη επιϱϱοή.
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Ελέγχοντας επιπλέον τις τιµές DFBETA, για την επίδραση που έχει κάϑε
παϱατήϱηση στην εκτίµηση των συντελεστών, για το µοντέλο και συγ-
κεκριµένα ποιές από τις παρατηρήσεις έχουν τιµή µεγαλύτεϱη της µονά-
δας, παϱατηϱούµε πως καµία παϱατήϱηση δεν ξεπεϱνάει την µονάδα.
Οπότε, δεν υπάρχει λόγος ανησυχίας. Αντιλαµβανόµαστε ότι το µοντέλο
δεν επηρεάζεται από µεµονωµένες παρατηρήσεις.

Σχήµα 4.6: ∆ιάγϱαµµα αποστάσεων

4.8 Ταξινόµηση

Μέσω της ταξινόµησης, οδηγούµαστε σε εντός δείγµατος πρόβλεψη. Αρ-
χικά, δηµιουργούµε την καµπύλη ROC, στην οποία αναγράφεται η τιµή
AUC. Στην συνέχεια, υπολογίζουµε το σηµείο διαχωρισµού, p∗, που
µεγιστοποιεί τον δείκτη Youden.

1 #Classification
2 library(pROC)
3

4 DT<-data.table(age,gender,employment,education,citizenship)
5

6 model_glm<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=DT,family
= "binomial")

7

8 prob<-predict(model_glm, newdata=DT,type="response")
9

10 myroc<-roc(DT$employment~prob,plot=TRUE,print.auc=TRUE, color="blue")
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11

12 > coords(myroc,"best")
13 threshold specificity sensitivity
14 1 0.1209365 0.635259 0.6100118

Στο Σχήµα 4.7 παϱατηϱούµε ότι η τιµή AUC = 0.669. ΄Αϱα µε πι-
ϑανότητα πεϱίπου 70% το µοντέλο έχει την ικανότητα να διαχωρίσει
την ϑετική από την αρνητική κλάση, δηλαδή τις τιµές Y = 1, Y = 0.
Εποµένως, καταλήγουµε στο συµπέϱασµα ότι ο ταξινοµητής µας είναι
ικανοποιητικός.

Σχήµα 4.7: Η καµπύλη ROC της ταξινόµησης για το µοντέλο της λογιστής παλιν-
δρόµησης

Κάντοντας χϱήση του σηµείου διαχωρισµού, p∗ = 0.120936, που υπο-
λογίσαµε µε την εντολή coords(myroc, ”best”) ϑα δηµιουργήσουµε τον
πίνακα σύγχυσης, confusion matrix. Με την χϱήση του συγκεκριµένου
πίνακα ϑα υπολογίσουµε τους τϱείς ϐασικές τιµές: ακϱίϐεια, ευαισθησία
και ειδικότητα.

1 >prediction<-ifelse(prob >=0.1209365, 1,0)
2 >prediction<-factor(prediction,levels=c(0:1))
3 >confusion_matrix<-table(prediction,DT$employment)
4 > confusion_matrix
5

6 prediction 1 0
7 0 40675 3311
8 1 23354 5179
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9 accuracy<-sum(diag(confusion_matrix))/sum(confusion_matrix)
10 > accuracy
11 [1] 0.6323033
12

13 sensitivity<-confusion_matrix[2,2]/(confusion_matrix[2,2]+
confusion_matrix[1,2])

14 > sensitivity
15 [1] 0.6100118
16

17 specificity<-confusion_matrix[1,1]/(confusion_matrix[1,1]+
confusion_matrix[2,1])

18 > specificity
19 [1] 0.635259
20

21 youden<-specificity+sensitivity-1
22 > youden
23 [1] 0.2452708

Η ακϱίϐεια ισούται µε 0.63, η ευαισϑησία µε 0.61, η ειδικότητα µε 0.63
και ο δείκτης Youden µε 0.24. Καταλήγουµε, και πάλι, ότι ο ταξινοµητής
είναι ικανοποιητικός.

4.9 Μέϑοδος ∆ιασταυϱωµένης Επικύϱωσης

Για την µέϑοδο της διασταυρωµένης επικύρωσης ϑα χρησιµοποιήσουµε
τις ϐιβλιοθήκες caret και e1071. Η ϐιβλιοθήκη caret χρησιµοποιείται
για την κατασκευή και αξιολόγηση µοντέλων µηχανικής µάϑησης, συν-
δυαστικά µε τους αλγορίθµους της e1071. Οι δύο αυτές ϐιβλιοθήκες
χρησιµοποιούνται µαϹί γιατί το e1071 παϱέχει εξειδικευµένα εργαλεία
για την ανάλυση της caret.

Για την υλοποίηση της µεθόδου, αρχικά, χωρίζουµε το σύνολο των δε-
δοµένων µας σε σύνολο εκπαίδευσης και εξέτασης. Το σύνολο εκπαίδευ-
σης, train_data, ϑα αποτελείται από το 70% των συνολικών παϱατηϱή-
σεων, και το σύνολο εξέτασης, test_data, ϑα είναι οι υπόλοιπες παρατηρή-
σεις.

1 library(caret)
2 library(e1071)
3 trainIndex <- createDataPartition(DT$employment, p = 0.7, list = FALSE)
4 train_data <- DT[trainIndex, ]
5 test_data <- DT[-trainIndex, ]

Στην συνέχεια, ϑα προσαρµόσουµε το µοντέλο µας στο σύνολο εκπαίδευ-
σης και ϑα υπολογίζουµε τις προβλεπόµενες τιµές του µοντέλου πάνω στο
σύνολο εξέτασης. Το είδος της πρόβλεψης, type="response", επιστϱέϕει
τις πιθανότητες για την µεταβλητή απόκρισης. Τέλος, για την συγ-
κεκριµένη µέϑοδο κατασκευάζουµε την καµπύλη ROC του µοντέλου.
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1 library(pROC)
2 model <- glm(employment~gender+age+education+citizenship, data =

train_data, family = "binomial")
3 test_prob <- predict(model, test_data, type = "response")
4 test_roc=roc(test_data$employment~test_prob,plot=TRUE, print.auc=TRUE,col

="magenta3")

Σχήµα 4.8: Η καµπύλη ROC για το µοντέλο λογιστικής παλινδϱόµησης µε την µέϑοδο
διασταυϱωµένης επικύϱωσης

Στο Σχήµα 4.8, η AUC ισούται µε 0.667, οπότε ϑεωϱούµε τον εκτιµητή
µας ικανοποιητικό.

Με τον παραπάνω τϱόπο, έχουµε διαµερίσει το σύνολο δεδοµένων µας
µόνο µια ϕορά. Εποµένως, τα αποτελέσµατα µπορεί να έχουν υψηλή
µεροληψία αν δεν έχουµε πλήϱως αντιπροσωπευτικά δεδοµένα ή υψηλή
διασπορά ανάλογα µε τον τϱόπο που έχουν χωριστεί τα δεδοµένα. Για την
αντιµετώπιση αυτών των προβληµάτων ϑα κάνουµε χϱήση της µεθόδου
10 − fold. ∆ιαµερίζοντας το σύνολο µας σε δέκα διαφορετικά, ισοπληθή,
σύνολα πετυχαίνουµε όλα τα δεδοµένα µας να έχουν χρησιµοποιηθεί και
σαν σύνολο εκπαίδευσης και σαν εξέτασης. Εποµένως, τα αποτελέσµα-
τα µας είναι πιο ακριβή και για την χϱήση του µοντέλου µε άγνωστα
δεδοµένα.

Αϱχικά, µε την συνάρτηση cut δηµιουργούµε δέκα ισοπληθή σύνολα δε-
δοµένων. Στην συνέχεια, µε την χϱήση του ϐρόγχου for προσαρµόζουµε
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το µοντέλο µας κάθε ϕορά σε ένα διαφορετικό σύνολο από τα δέκα που
έχουµε δηµιουργήσει και υπολογίζουµε πάλι τις τιµές των προβλεπόµε-
νων πιθανοτήτων για το κάθε σύνολο εξέτασης. Τέλος, υπολογίζουµε τις
τιµές της AUC για κάθε µια από τις δέκα ϕορές.

1 > library(ROCR)
2 > mydata<-DT[sample(nrow(DT)),]
3 > mydata<-data.frame(mydata,row.names = 1:72519)
4

5 > folds<-cut(seq(1,nrow(mydata)),breaks=10,labels=FALSE)
6 > auc_values<-numeric()
7

8 > for(i in 1:10) {
9 + testIndexes1<-which(folds==i,arr.ind = TRUE)

10 + testData<-mydata[testIndexes1,]
11 + Train_Data<-mydata[-testIndexes1,]
12 + model<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=

Train_Data,family="binomial")
13 + prob<-predict(model,testData,type="response")
14 + pred<-prediction(prob,testData$employment)
15 + auc<-performance(pred,measure="auc")
16 + auc_values[i]<-auc@y.values[[1]]
17 + }
18

19 > mean(auc_values)
20 [1] 0.6316763

Η τιµή της AUC που πϱοκύπτει σαν µέσος όϱος των παϱαπάνω δέκα
ϕοϱών είναι 0.632, άϱα ο ταξινοµητής µας είναι σχετικά ικανοποιητικός.
΄Εχει την ικανότητα να διαχωϱίϹει τις κλάσεις Y = 1 από τις Y = 0 µε
63,2% επιτυχία.

Χϱησιµοποιούµε την παραπάνω διαδικασία και για τον υπολογισµό του
ϐέλτιστου σηµείου διαχωρισµού, p∗, καθώς και των δεικτών της ακϱίϐειας,
ευαισθησίας, ειδικότητας και του Youden, για αυτό το λόγο υπολογί-
Ϲουµε και το δισδιάστο πίνακα σύγχυσης. Με την συνάϱτηση apply()
λαµβάνουµε τις µέσες τιµές των δεικτών από τις δέκα διαφορετικές ϕοϱές
που έχουµε υπολογίσει. Υπενθυµίζουµε ότι το σηµείου διαχωρισµού
λαµβάνει τιµές στο [0.01, 0, 99]. Αν οι προβλεπόµενες πιθανότητες που
προκύπτουν είναι µεγαλύτεϱες του σηµείου διαχωρισµού ϑεωρούµε την
µεταβλητή απόκρισης ως, Y = 1, διαφορετικά είναι ίση µε 0.

ΧωϱίϹουµε πάλι το σύνολο σε δέκα ισοπληθή σύνολα, όπου κάϑε ϕοϱά
χρησιµοποιείται ένα διαφορετικό ως σύνολο εξέτασης και προσαρµό-
Ϲουµε το µοντέλο µας στο σύνολο εκπαίδευσης.

1 > library(ROCR)
2 > mydata<-mydata[sample(nrow(mydata)),]
3 > mydata<-data.frame(mydata,row.names = 1:72519)
4 > folds<-cut(seq(1,nrow(mydata)),breaks=10,labels=FALSE)
5 > cutoffs<-seq(0.01,0.99,0.01)
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6 > accuracy<-matrix(nrow=10,ncol=length(cutoffs))
7 > sensitivity<-matrix(nrow=10,ncol=length(cutoffs))
8 > specificity<-matrix(nrow=10,ncol=length(cutoffs))
9 > youden<-matrix(nrow=10,ncol=length(cutoffs))

10

11

12 > for(j in 1:10){
13 + k<-0
14 + testIndexes<-which(folds==j,arr.ind = TRUE)
15 + testData<-mydata[testIndexes,]
16 + trainData<-mydata[-testIndexes,]
17 + model11<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=

trainData,family="binomial")
18 + prob<-predict(model11,newdata=testData,type="response")
19 + for(i in seq(along=cutoffs)){
20 + k<-k+1
21 + prediction<-ifelse(prob>=cutoffs[i],1,0)
22 + prediction<-factor(prediction,levels = c(0:1))
23 + confusion_matrix2<-table(prediction,testData$employment)
24 + accuracy[j,k]<-sum(diag(confusion_matrix2))/sum(

confusion_matrix2)
25 + sensitivity[j,k]<-confusion_matrix2[2,2]/(confusion_matrix2

[2,2]+confusion_matrix2[1,2])
26 + specificity[j,k]<-confusion_matrix2[1,1]/(confusion_matrix2

[1,1]+confusion_matrix2[2,1])
27 + youden[j,k]<-specificity[j,k]+sensitivity[j,k]-1
28 +
29 + }
30 + }
31

32 > accuracy<-apply(accuracy,2,mean)
33 > sensitivity<-apply(sensitivity,2,mean)
34 > specificity<-apply(specificity,2,mean)
35 > youden<-apply(youden,2,mean)
36 > cutoffs[which.max(youden)]
37 [1] 0.12
38 > cutoffs[which.max(accuracy)]
39 [1] 0.52

Πϱοκύπτουν δύο τιµές για το όϱιο p
∗, ως µέγιστες τιµές του δείκτη

Youden.

Χϱησιµοποιώντας ως ϐέλτιστο σηµείο διαχωϱισµού την µέγιστη τιµή του
δείτη Youden, 0.12 καταλήγουµε στα εξής αποτελέσµατα.

1

2 > textIndexes<-48346:72519
3 > testData<-mydata[testIndexes,]
4 > trainData<-mydata[-testIndexes,]
5 > model_glm
6

7 Call: glm(formula = employment ~ gender + age + education + citizenship,
8 family = "binomial", data = DT)
9

10 Coefficients:
11 (Intercept) gender1 age education1 education2

education3 education4
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12 0.19955 0.68426 -0.03649 -0.59459 -0.58059
-0.82109 -0.91973

13 education5 education6 citizenship1 citizenship2
14 -1.44807 -1.96276 0.97506 0.43768
15

16 Degrees of Freedom: 72518 Total (i.e. Null); 72508 Residual
17 Null Deviance: 52370
18 Residual Deviance: 49540 AIC: 49560
19

20 > prob=predict(model_glm,newdata = testData,type="response")
21 > prediction<-ifelse(prob>=0.12,1,0)
22 > prediciton<-factor(prediction,levels = c(0:1))
23 > confusion_matrix<-table(prediction,testData$employment)
24 > confusion_matrix
25

26 prediction 1 0
27 0 3968 341
28 1 2390 553
29

30 > accuracy<-sum(diag(confusion_matrix))/sum(confusion_matrix)
31 > accuracy
32 [1] 0.6234142
33

34 > sensitivity<-confusion_matrix[2,2]/(confusion_matrix[2,2]+
confusion_matrix[1,2])

35 > sensitivity
36 [1] 0.6185682
37

38 > specificity<-confusion_matrix[1,1]/(confusion_matrix[1,1]+
confusion_matrix[2,1])

39 > specificity
40 [1] 0.6240956
41

42 > youden<-specificity+sensitivity-1
43 > youden
44 [1] 0.2426639

Παϱατηϱώντας τα παραπάνω αποτελέσµατα η ακϱίϐεια πϱοκύπτει ίση µε
0.625, άϱα η συνολική πιθανότητα να προβλέπει σωστά είναι 62,5%. Η
ευαισθησία ίση µε 0.619, άϱα µε πιθανότητα 61,9% προβλέπει σωστά τα
εργαζόµενα άτοµα. Η ειδικότητα ίση µε 0.624, άϱα µε πιθανότητα 62,4%
προβλέπει σωστά τους ανέργους και ο δείκτης Youden ίσος µε 0.242, αρ-
κετά χαµηλός, άϱα η ισορροπία µεταξύ ευαισθησίας και ειδικότητας δεν
είναι καλή. Στο σύνολο όµως ο ταξινοµητής κρίνεται σχετικά ικανοποι-
ητικός.

Κάνοντας χϱήση του σηµείου 0.12, ϑα υπολογίσουµε τον µέσο όϱο της
ακϱίϐειας του ταξινοµητή, ακολουϑώντας την ίδια διαδικασία.

1 > mydata<-mydata[sample(nrow(mydata)),]
2 > mydata<-data.frame(mydata,row.names = 1:72519)
3 > folds<-cut(seq(1,nrow(mydata)),breaks=10, labels = FALSE)
4 > accuracy<-NULL
5
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6 > for(j in 1:10){
7 + testIndexes<-which(folds==j,arr.ind = TRUE)
8 + testData<-mydata[testIndexes,]
9 + trainData<-mydata[-testIndexes,]

10 + model<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=
trainData,family="binomial")

11 + prob<-predict(model_glm,newdata = testData,type="response")
12 + prediction<-ifelse(prob>=0.12,1,0)
13 + prediciton<-factor(prediction,levels = c(0:1))
14 + confusion_matrix<-table(prediction,testData$employment)
15 +
16 +
17 + accuracy[j]<-sum(diag(confusion_matrix))/sum(confusion_matrix)
18 +
19 + }
20

21 > mean(accuracy)
22 [1] 0.6265254

Η µέση τιµή της ακϱίϐειας πϱοκύπτει ίση µε 0.627, άϱα κατά πιϑανότητα
62,7% πϱοϐλέπει σωστά. Εποµένως, ο ταξινοµητής µας είναι σχετικά
ικανοποιητικός.

Θα επαναλάϐουµε την παραπάνω διαδικασία χρησιµοποιώντας το 0.52
(την µέγιστη τιµή της ακϱίϐειας) ως ϐέλτιστο σηµείο διαχωρισµού, p∗.

1 > textIndexes<-48346:72519
2 > testData<-mydata[testIndexes,]
3 > trainData<-mydata[-testIndexes,]
4 >
5 > prob=predict(model,newdata = testData,type="response")
6 > prediction<-ifelse(prob>=0.52,1,0)
7 > prediciton<-factor(prediction,levels = c(0:1))
8 > confusion_matrix<-table(prediction,testData$employment)
9 > confusion_matrix

10

11 prediction 1 0
12 0 6447 804
13 1 0 1
14 >
15 > accuracy<-sum(diag(confusion_matrix))/sum(confusion_matrix)
16 > accuracy
17 [1] 0.889134
18 > sensitivity<-confusion_matrix[2,2]/(confusion_matrix[2,2]+

confusion_matrix[1,2])
19 > sensitivity
20 [1] 0.001242236
21 > specificity<-confusion_matrix[1,1]/(confusion_matrix[1,1]+

confusion_matrix[2,1])
22 > specificity
23 [1] 1
24 > youden<-specificity+sensitivity-1
25 > youden
26 [1] 0.001242236
27
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Παϱατηϱώντας τα παϱαπάνω αποτελέσµατα η ακϱίϐεια πϱοκύπτει ίση
µε 0.889, άϱα µε πιϑανότητα 88,9% πϱοϐλέπει σωστά, τιµή ιδιαίτεϱα
αυξηµένη. Η ευαισϑησία ίση µε 0.0012, άϱα µε πιϑανότητα 0,12%
πϱοϐλέπει τους εϱγαϹοµένους, αϱκετά χαµηλή τιµή. Η ειδικότητα ίση
µε 1, άϱα µε πιϑανότητα 100% πϱοϐλέπει τους ανέϱγους και ο δείκτης
Youden ίσος µε 0.0012, ακόµα πιο χαµηλός.

1 > mydata<-mydata[sample(nrow(mydata)),]
2 > mydata<-data.frame(mydata,row.names = 1:72519)
3 > folds<-cut(seq(1,nrow(mydata)),breaks=10, labels = FALSE)
4 > accuracy<-NULL
5 >
6 > for(j in 1:10){
7 + testIndexes<-which(folds==j,arr.ind = TRUE)
8 + testData<-mydata[testIndexes,]
9 + trainData<-mydata[-testIndexes,]

10 + model<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=trainData
,family="binomial")

11 + prob<-predict(model,newdata = testData,type="response")
12 + prediction<-ifelse(prob>=0.52,1,0)
13 + prediciton<-factor(prediction,levels = c(0:1))
14 + confusion_matrix<-table(prediction,testData$employment)
15 +
16 +
17 + accuracy[j]<-sum(diag(confusion_matrix))/sum(confusion_matrix)
18 +
19 + }
20 > mean(accuracy)
21 [1] 0.8829962

Κάνοντας χϱήση του σηµείου 0.52 ο µέσος όϱος της ακϱίϐειας πϱοκύπτει
µεγαλύτεϱος και ίσος µε 0.883, άϱα µε 88,2% πιϑανότητα πϱοϐλέπει
σωστά.

Συγκϱίνοντας τα αποτελέσµατα και των δύο σηµείων p
∗ οι δείκτες του

πρώτου προσφέρουν µια πιο ισορροπηµένη πϱοσσέγιση, ενώ του δεύτεϱου
πιο υψηλά ποσοστά µόνο στην ακϱίϐεια και την ειδικότητα. ΄Αϱα, αν
οι εφαρµογές µας έχουν να κάνουν µε την εύϱεση των εργαζοµένων η
δεύτεϱη ανάλυση δεν ϑα έδινε ικανοποιητικά αποτελέσµατα, σε αντίθεση
αν ϑέλαµε να εστιάσουµε στους ανέργους.

4.10 Συµπεϱάσµατα

Το µοντέλο που προσαρµόσαµε ανταποκρίνεται σε ολές τις προϋποθέσεις,
πολυσυγγραµµικότητα, γραµµικότητα, ανεξαρτησία. Τα αποτελέσµατα
του έδειξαν ότι η ηλικία έχει αρνητική επίδραση στον λόγο συµπληρω-
µατικών πιθανοτήτων, ο οποίος µειώνεται για τα άτοµα µεγαλύτεϱης
ηλικίας. Υπάρχει µεγάλη διαφορά στην άυξηση του λόγου όταν πϱόκειται
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για γυναίκα σε σχέση µε άνδρα. ΄Οσον αϕοϱά την εκπαίδευση, η αύξηση
των επιπέδων οδηγεί σε µείωση του λόγου. Τα άτοµα µε υπηκοότητα εκ-
τός της Ελληνικής έχουν µικϱότεϱο λόγο σε σχέση µε τα υπόλοιπα. ΄Ολοι
οι συντελεστές είναι στατιστικά σηµαντικοί. Η εντός δείγµατος πρόβλεψη
µέσω της ταξινόµησης µας έδειξε ότι ο ταξινοµητής µας είναι σχετικά
ικανοποιητικός. Ενώ µε την ∆ιασταυρωµένη Επικύρωση, καταλήξαµε
ότι το µοντέλο µας ϑα είναι ικανοποιητική προσαρµογή και σε µελλον-
τικά δεδοµένα, αν επιλέξουµε το πϱώτο σηµείο διαχωρισµού, p

∗.
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Κεφάλαιο 5

Σύγκϱιση Μοντέλων

Στο Κεφάλαιο 3 µιλήσαµε για την λογιστική παλινδρόµηση που χρησιµο-
ποιεί ως συνάρτηση σύνδεσης την λογαριθµική συνάρτηση των συµπλη-
ϱωµατικών πιθανοτήτων, logit. Στην ϑέση της συνάϱτησης logit µποϱούν
να χρησιµοποιηθούν και άλλες συνδετικές συναρτήσεις, µια εκ αυτών εί-
ναι η probit. Τα µοντέλα probit χρησιµοποιούν ως συνάϱτηση σύνδεσης
την αντίστροφη συνάϱτηση της κατανοµής της τυποποιηµένης Κανονικής
κατανοµής. Η τυποποιηµένη Κανονική κατανοµή έχει µέση τιµή 0 και
διασπορά 1 και η συνάϱτηση κατανοµής της είναι η

Φ(z) = P[Z ≤ z] =
∫

z

−∞

1
√

2π

e
−x

2
2 dx.

΄Εστω p η πιϑανότητα επιτυχίας, δηλαδή η µέση τιµή της µεταϐλητής
απόκϱισης, τότε η αντίστϱοϕη συνάϱτηση της τυποποιηµένης κανονικής
κατανοµής συµϐολίϹεται µε Φ−1(p).

5.1 Σύγκϱιση των δύο Μοντέλων στην R

5.1.1 Πϱοσαϱµογή Μοντέλου

Αϱχικά, πϱοσαϱµόϹουµε το µοντέλο στα δεδοµένα χϱησιµοποιώντας την
συνάϱτηση glm, όπως και µε το µοντέλο logit. Η διαϕοϱά σε σχέση µε
το πϱοηγούµενο µοντέλο είναι ότι στο όϱισµα family χϱησιµοποιούµε
την probit. Με την εντολή summary λαµϐάνουµε τα αποτελέσµατα του
µοντέλου.

1 > probit_model<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=dt2,
family = binomial(link = "probit"))

2 > summary(probit_model)
3

4 Call:
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5 glm(formula = employment ~ gender + age + education + citizenship,
6 family = binomial(link = "probit"), data = dt2)
7

8 Coefficients:
9 Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

10 (Intercept) 0.0189327 0.0853937 0.222 0.825
11 gender1 0.3520288 0.0127120 27.693 < 2e-16 ***
12 age -0.0190999 0.0005572 -34.277 < 2e-16 ***
13 education1 -0.3425901 0.0826072 -4.147 3.37e-05 ***
14 education2 -0.3370988 0.0827902 -4.072 4.67e-05 ***
15 education3 -0.4627055 0.0813667 -5.687 1.30e-08 ***
16 education4 -0.5118251 0.0830314 -6.164 7.08e-10 ***
17 education5 -0.7913247 0.0820070 -9.649 < 2e-16 ***
18 education6 -1.0412421 0.0870118 -11.967 < 2e-16 ***
19 citizenship1 0.5641802 0.0649502 8.686 < 2e-16 ***
20 citizenship2 0.2590161 0.0305993 8.465 < 2e-16 ***
21 ---
22

23

24 (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
25

26 Null deviance: 52366 on 72518 degrees of freedom
27 Residual deviance: 49566 on 72508 degrees of freedom
28 AIC: 49588
29

30 Number of Fisher Scoring iterations: 5

Πϱοϕανώς οι συντελεστές του µοντέλου που πϱοκύπτουν διαϕέϱουν από
τους αντίστοιχους του µοντέλου logit.

Η σηµαντικότητα του κάϑε συντελεστή παϱαµένει ίδια, µε τον σταϑεϱό
όϱο να µην είναι ούτε εδώ στατιστικά σηµαντικός, αϕού λόγω της υψηλής
P − value δεν µποϱούµε να αποϱϱίψουµε την µηδενική υπόϑεση. Το
επίπεδο σηµαντικότητας παϱαµένει a = 5%.

Η ερµηνεία των συντελεστών σε ένα µοντέλο probit δεν είναι το ίδιο απλή,
όπως στο µοντέλο logit λόγω της µη γραµµικότητας. Παϱόλα αυτά, όταν
ένας συντελεστής bj είναι ϑετικός σηµαίνει ότι η αύξηση της αντίστοιχης
ανεξάϱτητης µεταβλητής Xj οδηγεί σε αύξηση της πιθανότητας η Y να
λάϐει την τιµή 1, δηλαδή για την πεϱίπτωση ένα άτοµο να ϐϱεί εργασία.
Ενώ όταν ο συντελεστής bj είναι αρνητικός, τα αποτελέσµατα είναι αντί-
ϑετα.

5.1.2 ΄Ελεγχοι Καλής Πϱοσαϱµογής

ΥπολογίϹοντας τους τϱείς συντελεστές πϱοσδιοϱισµού, παϱατηϱούµε ότι
οι τιµές τους είναι αϱκετά µε τους αντίστοιχους του µοντέλου logit.

1

2 > mylprobit_chi_sq<-probit_model$null.deviance-probit_model$deviance
3 > myprobit_chi_sq_df<-probit_model$df.null-probit_model$df.residual
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4 > pchisq(mylprobit_chi_sq,myprobit_chi_sq_df,lower.tail = FALSE)
5 [1] 0
6

7 > R2_L<-mylprobit_chi_sq/probit_model$null.deviance
8 > R2_L
9 [1] 0.05347747

10 >
11 > R2_CS<-1-exp((-mylprobit_chi_sq)/nrow(dt2))
12 > R2_CS
13 [1] 0.03788017
14 >
15 > R2_N<--R2_CS/(1-exp(probit_model$null.deviance/nrow(dt2)))
16 > R2_N
17 [1] 0.03577788

Οι τιµές που προκύπτουν είναι εξίσου µικϱές µε του µοντέλου logit.
Οπότε µικϱό ποσοστό της διασποράς της µεταβλητής απόκρισης εξηγεί-
ται.

1 > myprobit_null<-glm(employment~1,data=dt2,family = "binomial")
2 > anova(myprobit_null,probit_model,test="Chisq")
3 Analysis of Deviance Table
4

5 Model 1: employment ~ 1
6 Model 2: employment ~ gender + age + education + citizenship
7 Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
8 1 72518 52366
9 2 72508 49566 10 2800.4 < 2.2e-16 ***

10 ---

Στην συνέχεια, υπολογίζουµε τους δείκτες AIC και BIC του µοντέλου.
1 > AIC(probit_model)
2 [1] 49587.82
3 > BIC(probit_model)
4 [1] 49688.93

Παϱατηϱούµε υψηλές τιµές, όπως στο προηγούµενο µοντέλο. Υπολογί-
Ϲουµε την διαφορά των δεικτών ανάµεσα στα δύο µοντέλα, παϱατηϱούµε
ότι η διαφορά είναι ϑετική, άϱα οι δείκτες του µοντέλου probit είναι
µεγαλύτεϱοι.

1 > AIC(probit_model)-AIC(logit_model)
2 [1] 25.82348
3 > BIC(probit_model)-BIC(logit_model)
4 [1] 25.82348

Με ϐάση τους συγκεκριµένους δείκτες επιλέγουµε το µοντέλο µε τις
µικϱότεϱες τιµές, δηλαδή το µοντέλο logit. Αυτό µας προσφέρει καλύτεϱη
ισορροπία µεταξύ καλής προσαρµογής και πολυπλοκότητας του µον-
τέλου.
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5.1.3 Ταξινόµηση

Πϱαγµατοποιούµε και µε αυτό το µοντέλο µια εντός δείγµατος πρόβλεψη.
Εποµένως δηµιουργούµε την καµπύλη ROC και υπολογίζουµε την τιµή
AUC. Τέλος, έχοντας υπολογίσει το ϐέλτιστο σηµείο διαχωρισµού, p∗,
δηµιουργούµε τον πίνακα σύγχυσης και χρησιµοποιώντας τον υπολογί-
Ϲουµε την ακϱίϐεια, την ευαισθησία, την ειδικότητα και τον Youden.

1 > library(pROC)
2 > mydata<-DT
3 > probit_model<-glm(employment~gender+age+education+citizenship,data=dt2,

family = binomial(link = "probit"))
4 > prob1<-predict(probit_model, newdata=DT,type="response")
5 > roc_probit<-roc(DT$employment~prob1,plot=TRUE,print.auc=TRUE, color="

red")
6 Setting levels: control = 1, case = 0
7 Setting direction: controls < cases
8 > coords(roc_probit,"best")
9 threshold specificity sensitivity

10 1 0.1227467 0.631745 0.6135453
11 > prediction_probit<-ifelse(prob1 >=0.1227467, 1,0)
12 > prediction_probit<-factor(prediction_probit,levels=c(0:1))
13 > confusion_matrix_probit<-table(prediction_probit,DT$employment)
14 > confusion_matrix_probit
15

16 prediction_probit 1 0
17 0 40450 3281
18 1 23579 5209
19 > accuracy_probit<-sum(diag(confusion_matrix_probit))/sum(

confusion_matrix_probit)
20 > accuracy_probit
21 [1] 0.6296143
22 > sensitivity_probit<-confusion_matrix_probit[2,2]/(

confusion_matrix_probit[2,2]+confusion_matrix_probit[1,2])
23 > sensitivity_probit
24 [1] 0.6135453
25 > specificity_probit<-confusion_matrix_probit[1,1]/(

confusion_matrix_probit[1,1]+confusion_matrix_probit[2,1])
26 > specificity_probit
27 [1] 0.631745
28 > youden_probit<-specificity_probit+sensitivity_probit-1
29 > youden_probit
30 [1] 0.2452903

΄Οπως παϱατηϱούµε στο Σχήµα 5.1 η καµπύλη ROC και η τιµή του AUC
είναι ίδια µε το µοντέλο logit και ίση µε 0.669. ΄Αϱα, το µοντέλο µε
πεϱίπου 70% µποϱεί να διαχωϱίσει την ϑετική από την αϱνητική κλάση,
όπως και το µοντέλο logit. ΄Αϱα, ο ταξινοµητής που πϱοκύπτει είναι
ικανοποιητικός.

Στο Σχήµα 5.2 που απεικονίϹονται οι καµπύλες ROC των δύο µοντέλων,
ϐλέπουµε πως οι δύο καµπύλες σχεδόν ταυτίϹονται.

1 ggroc(list(Probit = roc_probit, Logit = myroc))

102



Σχήµα 5.1: Η καµπύλη ROC για τo µοντέλo Probit

Συµπεϱαίνουµε ότι τα δύο µοντέλα σχεδόν ταυτίζονται και έχουν πα-
ϱόµοια προσαρµογή. Παρέχουν παρόµοιες προβλέψεις όσον αφορά στον
υπολογισµό της πιθανότητας, P[Y = 1|X ]. Η µόνη διαφορά έγκειται όταν
η πιθανότητα επιτυχίας είναι είτε πολύ µικρή (κοντά στο 0), είτε πολύ
κοντά στο 1. Τότε, σύµφωνα µε τον Cox (1970) η κανονική κατανοµή
προσεγγίζει το όϱιο πιο γρήγορα από την λογιστική. Αυτό συµβαίνει για-
τί η κανονική κατανοµή έχει λιγότερο έντονη ουρά στα άκϱα, σε σχέση
µε την παχιά ουρά της λογιστικής κατανοµής. Η λογιστική κατανοµή
είναι πιο ανθεκτική σε ακραίες τιµές. Η χϱήση του µοντέλου logit είναι
ευκολότερη και προσφέρει την εύκολη ερµηνεία των συντελεστών.
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Σχήµα 5.2: Η καµπύλη ROC για τα µοντέλα Logit και Probit
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Κεφάλαιο 6

Κώδικας Πινάκων-Σχηµάτων
Πεϱιγϱαφικής Στατιστικής

6.1 Πακέτο data.table

Στο Κεφάλαιο 2, της Περιγραφικής Στατιστικής, παρουσιάζονται διά-
ϕοροι πίνακες που αποτελούνται από συχνότητες των µεταβλητών που
χρησιµοποιούνται. Οι συγκεκριµένες συχνότητες έχουν υπολογιστεί µε
το πακέτο data.table. Το συγκεκριµένο πακέτο αποτελεί µια διαφορε-
τική µοϱϕή δοµής δεδοµένων, η οποία παϱέχει ευκολία στον χειϱισµό
των δεδοµένων, καθώς και στην γϱηγοϱότεϱη εξαγωγή αποτελεσµάτων.
Για τον χειϱισµό των δεδοµένων ϑεωρούµε οτι αποτελεί µια "τρισδιάσ-
τατη" δοµή, η οποία καθορίζεται από τϱείς δείκτες, i ο οποίος αναφέρεται
στις γραµµές, j ο οποίος αναφέρεται στις στήλες και ο by µε τον οποίο
δηµιουργούµε συναθροίσεις. Για τον υπολογισµό του συνολικού αρι-
ϑµού παϱατηϱήσεων που ικανοποιούν µια συνθήκη χρησιµοποιούνται
την εντολή .Ν. Επιπλέον, µε την εντολή .(mean) µποϱούµε να υπολογί-
σουµε την µέση τιµή για κάποια ποσοτική µεταβλητή που ικανοποιεί την
συνθήκη.

Τέλος, η χϱήση .() συµϐολίϹει την δηµιουϱγία µιας νέας στήλης, ενώ η
χϱήση της µέσα στο by υποδηλώνει την οµαδοποίηση δύο µεταϐλητών
και πάνω.

Για να το χϱησιµοποιήσουµε καλούµε το οµώνυµο πακέτο της R και
µετατϱέπουµε την υπάϱχουσα µοϱϕή δεδοµένων σε data.table, µε την
εντολή setDT ().

1 library(data.table)
2 df<-setDT(df)
3 dfe<-setDT(dfe)
4 dfu<-setDT(dfu)
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1 Gender_Education<-df[, .N, by= .(employment, gender, education)]
2 Gender_Urbanisation <-df[, .N, by= .(employment, gender, urbanisation)]

1 Klados<-dfe[, .N, by=sector]
2 Symvasi_Urbanisation<- dfe[, .N, by= .(urbanisation, symvasi)]
3 Job<-dfe[, .N, by= .(job)]
4 jobU<-dfe[, .N, by=.(gender,job)]
5 jobE<-dfe[, .N, by=.(education,job)]
6 PositionG<-dfe[, .N, by=.(gender, position)]
7 PositionC<-dfe[, .N, by=.(citizenship, position)

1 mean_age_gender<-df[, .(mean_age = mean(age, na.rm=TRUE)), by=.(gender,
employment)]

1 employment_gender_education <-df[, .N, by=.(employment, gender, education
)]

2

3 employment_gender_urbanisation <-df[, .N, by=.(employment, gender,
urbanisation)]

4

5 temployment_gender_citizenship <-df[, .N, by=.(employment, gender,
citizenship)]

6

7 employment_gender_nuts <-df[, .N, by=.(employment, gender, nuts)]

1 hours_men <-df[gender == 1 & employment == 1, mean(hours, na.rm=TRUE)]
2

3 hours_women <-df[gender == 2 & employment == 1, mean(hours, na.rm =TRUE)]

1 hours_urbanisation1 <-df[employment == 1 & urbanisation == 1, mean(hours,
na.rm=TRUE)]

2

3 hours_urbanisation2 <-df[employment == 1 & urbanisation == 2, mean(hours,
na.rm=TRUE)]

4

5 hours_urbanisation3 <-df[employment == 1 & urbanisation == 3, mean(hours,
na.rm=TRUE)]

6

7 hours_urbanisation4 <-df[employment == 1 & urbanisation == 4, mean(hours,
na.rm=TRUE)]

8

9 hours_urbanisation5 <-df[employment == 1 & urbanisation == 5, mean(hours,
na.rm=TRUE)]

1 Position<- df[, .N, by=.(gender, employment, position)]

1 Anazitisi<-dfu[, .N, by =anazitisi]
2 AnazitisiG<-dfu[, .N, by =anazitisi,gender]
3 AnazitisiE<-dfu[, .N, by =anazitisi,education]

1 Etos<- dfu[, .N, by =etos]
2 logos<-dfu[,.N,by=diakopi]
3 logosG<-dfu[,.N,by=diakopi,gender]

6.2 Πακέτο ggplot2

΄Ολα τα διαγράµµατα της Περιγραφικής Στατιστικής του δευτέϱου κε-
ϕαλαίου δηµιουϱγήϑηκαν µε το πακέτο ggplot2. Σε αντίθεση µε τις
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υπάρχουσες συναρτήσεις της R για δηµιουϱγία διαγραµµάτων, η ϐιβ-
λιοθήκη ggplot2 προσφέρει καλύτεϱα αποτελέσµατα. Μας παϱέχει την
δυνατότητα προσαρµογής της µορφής των διαγραµµάτων. Τα γϱαϕικά
είναι καλύτεϱα, αϕού µποϱούµε να τροποποιήσουµε το χϱώµα, το µέγε-
ϑος, να προσθέσουµε κείµενο, λεζάντες, καθώς και τίτλους στους άξονες.
Η ϐιβλιοθήκη ggplot2 παϱέχει µια µεγάλη ποικιλία δυνατοτήτων, µε την
οποία µποϱείς να παρέµβεις σε κάϑε διάγραµµα. Μεϱικές από αυτές
παρουσιάζονται παϱακάτω.

Για να χρησιµοποιήσουµε το πακέτο καλούµε την οµώνυµη ϐιβλιοθήκη:
1 library(ggplot2)

Το ϐασικό πρότυπο που ακολουθείτε για την δηµιουϱγία ενός διαγράµ-
µατος µε την χϱήση της συνάϱτησης ggplot είναι:

1 ggplot(data=..., aes(...)) + geom_function()

Αϱχικά, καλούµε την συνάϱτηση ggplot η οποία έχει τα εξής ορίσµατα:

• data =, δηλώνει το σύνολο των δεδοµένων που ϑα χρησιµοποιή-
σουµε για την απεικόνιση. Το όϱισµα µποϱεί να παραληφθεί και να
µπεί στην ϑέση του το όνοµα του συνόλου δεδοµένων.

• Ακολουϑεί το aes(), το οποίο αναφέρεται στα αισϑητικά (aesthet-
ics) του διαγράµµατος. Με αυτό το όϱισµα γίνεται η αντιστοίχιση
των µεταβλητών που ϑα χρησιµοποιηθούν στον αντίστοιχο άξονα.
∆ηλαδή, aes(x=..., y=...).

Μεϱικά από τα οϱίσµατα που χϱησιµοποιούντα µέσα στο aes() είναι:

• Το color, το οποίο χρησιµοποιείται για τον χρωµατισµό του διαγράµ-
µατος. Λαµβάνει ως τιµές κάποιο χϱώµα από τις προεπιλογές της R

ή κάποια κατηγορική µεταβλητή, άϱα τα σηµεία χρωµατίζονται µε
διαφορετικά χρώµατα ανάλογα µε τις κατηγορίες της µεταβλητής.

• Το fill, χϱησιµοποιείται για τον χϱωµατισµό του διαγϱάµµατος όταν
πϱόκειται για ϱαϐδοδιάγϱαµµα, ιστόγϱαµµα και ϑηκόγϱαµµα.

• Στην πεϱίπτωση ϱαβδοδιαγράµµατος, ιστογράµµτος και ϑηκογράµ-
µατος το color αναφέρεται στο χϱώµα του περιγράµµατος, ενώ το fill
στο χϱώµα µε το οποίο γεµίζεται η κάϑε µπάϱα.

• Το alpha, αντιστοιχεί στο πόσο διαϕανές ή πυκνό ϑέλουµε να είναι
το χϱώµα. Πεδίο οϱισµού του είναι το [0, 1], οι πιο χαµηλές τιµές
αντιστοιχούν στα πιο διαϕανή.
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• Το size, οϱίϹει το µέγεθος των σηµείων ενός διαγράµµατος διασ-
ποράς.

Η συνάϱτηση geom_function() χρησιµοποείται για να δηλώσουµε το είδος
του διαγράµµατος που ϑα χρησιµοποιήσουµε (διάγραµµα διασποράς,
ϑηκογράµµατα, ιστογράµµατα κλπ). Στην παϱούσα εργασία χϱησιµοποι-
ούνται τα εξής:

• geom_line: για την δηµιουϱγία διαγϱαµµάτων στα οποία τα σηµεία
ενώνονται µε γϱαµµές.

• geom_boxplot: για την δηµιουϱγία ϑηκογϱάµµατος.

• geom_histogram: για την δηµιουϱγία ιστογϱάµµατος.

• geom_bar: για την δηµιουϱγία ϱαϐδογϱάµµατος.

Τα οϱίσµατα που αναϕέϱϑηκαν παϱαπάνω για την aes() και αϕοϱούσαν
το χϱώµα, το γέµισµα ή το µέγεϑος µποϱούν να χϱησιµοποιηϑούν και
µέσα σε µια geom_function().

Το όϱισµα των ιστογραµµάτων binwidth χρησιµοποιείται για να δηλώ-
σουµε το πλάτος των στηλών του.

Κάποια ορίσµατα που χρησιµοποιούνται µέσα στην αντίστοιχη συνάϱτηση
geom_function() που έχουµε επιλέξει είναι:

• stat: αποτελεί µια παϱάµετϱο των ϱαβδοδιαγραµµάτων και αναφέρε-
ται στις τιµές του άξονα y. Οι τιµές που µποϱεί να λάϐει είναι η
"identity", η οποία δηλώνει οτι οι τιµές ϑα εµφανίζονται µε την ίδια
σειϱά που κατέχουν στο πλαίσιο δεδοµένων.

• position: είναι ένα όϱισµα που χρησιµοποιείται όταν σε ένα ϱαβ-
δοδιάγραµµα έχει χρησιµοποιηθεί το όϱισµα fill µέσα στο aes. Οι
τιµές που µποϱεί να λάϐει είναι "stack", η οποία δηµιουϱγεί στοιβαγ-
µένο ϱαβδοδιάγραµµα όπου η κάϑε µπάϱα χωρίζεται σε διάφορα
χρώµατα και η "dodge", η οποία δηµιουϱγεί ϱαβδοδιάγραµµα µε
τις µπάϱες να ϐρίσκονται η µια δίπλα στην άλλη.

Η συνάϱτηση theme() παϱέχει την δυνατότητα επεξεργασίας των τίτλων
ενός διαγράµµατος, το µέγεθος, την ϑέση. Τα ορίσµατα που χρησι-
µοποιούνται είναι:

• lengend.position: για τον οϱισµό της ϑέσης του τίτλου (top, bottom,
left, right, none).
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• lengend.title: µε το όϱισµα element_text για τον οϱισµό του µεγέϑους
του τίτλου.

• lengend.text: µε το όϱισµα element_text για τον οϱισµό του µεγέϑους
του κειµένου.

Με τις εντολές:

• xlab, δίνουµε τίτλο στον άξονα x.

• ylab, δίνουµε τίτλο στον άξονα y.

• labs, δίνουµε τίτλο στο διάγϱαµµα (title), αλλάϹουµε τον τίτλο του
παϱαϑέµατος (color), πϱοσϑέτουµε πεϱιγϱαϕεί (caption).

Οι εντολές:

• scale_x _discrete(): οϱίϹει τις τιµές στον άξονα x.

• scale_y_discrete(): οϱίϹει τις τιµές στον άξονα y.

Η συνάϱτηση geom_text() χϱησιµοποείται για οτιδήποτε αϕοϱά το κείµενο
ενός διαγϱάµµατος. Μεϱικά οϱίσµατα είναι:

• label,

• color, αναϕέϱεται στο χϱώµα του κειµένου.

• size, αναϕέϱεται στο µέγεϑος του κειµένου.

• v/hjust (verical/horizontal justification), ελέγχουν την κάθετη στοί-
χιση ενός κειµένου µέσα σε µια µπάϱα, είτε ιστογράµµατος, είτε
ϱαβδοδιαγράµµατος.

6.2.1 ∆ιαγϱάµµατα Κατάστασης Απασχόλησης

1 ggplot(Fylo, aes(x = group, y = value, fill = Fylo)) +
2 geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +
3 theme(legend.position = "top")

Listing 6.1: ∆ιάγϱαµµα κατάστασης απασχόλησης ανα Φύλο

1 ggplot(ekpaideusi, aes(x = groupEd, y = valuesEd, fill =Ekpaideusi )) +
2 geom_bar(stat = "identity", position = "dodge") +
3 theme(legend.position = "top")+
4 theme(legend.title = element_text(size=10)) +
5 theme(legend.text = element_text(size=5))

Listing 6.2: ∆ιάγϱαµµα κατάστασης απασχόλησης ανα Ανώτατο Επίπεδο Εκπαίδευσης

1 ggplot(ypikoothta, aes(x = groupCi, y = valuesCi, fill =Ypikoothta)) +
2 geom_bar(stat = "identity",
3 position = "dodge") +
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4 theme(legend.position = "top")

Listing 6.3: ∆ιάγϱαµµα κατάστασης απασχόλησης ανα Υπηκοότητα

1 df2<-df[!KATAP==3]
2 ggplot(df2, aes(x = as.factor(KATAP), y = AGE, fill = as.factor(KATAP)))

+
3 geom_boxplot(color="coral4", alpha=1.0) +
4 scale_fill_manual(values = c("darkorchid1","coral" ))
5

6 hist_out<-ggplot(dfo, aes(x = ageo)) + geom_histogram(binwidth = 5, color
="darkred", fill="darkseagreen2")

7 hist_out

Listing 6.4: ∆ιάγϱαµµα µέσης ηλικίας κατάστασης απασχόλησης

1 ggplot(astikopoihsh, aes(x = groupUr, y = valuesUr, fill =Astikopoihsh))
+

2 geom_bar(stat = "identity",
3 position = "dodge") +
4 theme(legend.position = "top")+
5 theme(legend.title = element_text(size=5)) +
6 theme(legend.text = element_text(size=4))

Listing 6.5: ∆ιάγϱαµµα κατάστασης απασχόλησης ανα Αστικοποίηση

1 ggplot(ypikoothta, aes(x = groupCi, y = valuesCi, fill =Ypikoothta)) +
2 geom_bar(stat = "identity",
3 position = "dodge") +
4 theme(legend.position = "top")

Listing 6.6: ∆ιάγϱαµµα κατάστασης απασχόλησης ανα Υπηκοότητα

1 ggplot(perifereia, aes(x = groupNu, y = valuesNu, fill =Perifereia)) +
2 geom_bar(stat = "identity",
3 position = "dodge") +
4 theme(legend.position = "top")+
5 theme(legend.title = element_text(size=10)) +
6 theme(legend.text = element_text(size=5))

Listing 6.7: ∆ιάγϱαµµα κατάστασης απασχόλησης ανα Πεϱιϕέϱεια

6.2.2 ∆ιαγϱάµµατα ΕϱγαϹοµένων
1 x <- ggplot(PartFull, aes(x = reorder(EidosApasxolisis, -Plithos), y =

Plithos))
2 x <-x+ geom_bar(stat="identity",color="coral", fill="darkorchid1")+
3 geom_text(aes(label=Plithos),
4 vjust=1.6, color="white", size=3.5)
5 x

Listing 6.8: ∆ιάγϱαµµα είδους απασχόλησης εϱγαϹοµένων

1 y <- ggplot(Thesi, aes(x = reorder(thesi, -Plithos), y = Plithos))
2 y <-y + geom_bar(stat="identity",color="coral", fill="darkorchid1")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1.6, color="white", size=3.5)
4 y

Listing 6.9: ∆ιάγϱαµµα κύϱιας ϑέσης εϱγασίας εϱγαϹοµένων
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1 z <- ggplot(pros_mon, aes(x = reorder(symvasi, -Plithos), y = Plithos))
2 z <-z+ geom_bar(stat="identity",color="coral", fill="darkorchid1")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1.6, color="white", size=3.5)
4 z

Listing 6.10: ∆ιάγϱαµµα είδους σύµϐασης εϱγαϹοµένων

1 h4<-hist(hours, breaks = "FD", plot = FALSE)
2 hist_hours_employed<-ggplot(df, aes(x = hours)) +
3 geom_histogram(binwidth = 5, color="coral", fill="darkorchid1")
4 hist_hours_employed

Listing 6.11: Ιστόγϱαµµα εϐδοµαδιαίων ωϱών εϱγαϹοµένων

1

2 l <- ggplot(Oikonomikos, aes(x = reorder(klados, -Plithos), y = Plithos))
3 l <-l+ geom_bar(stat="identity",color="coral", fill="darkorchid1")+
4 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1.6, color="white", size=2.0)
5 l

Listing 6.12: ∆ιάγϱαµµα κλάδου οικονοµικής δϱαστηϱιότητας εϱγαϹοµένων

1 m <- ggplot(Ergasia, aes(x = reorder(thesi, -Plithos), y = Plithos))
2 m <-m+ geom_bar(stat="identity",color="coral", fill="darkorchid1")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1.6, color="white", size=3.0)
4 m

Listing 6.13: ∆ιάγϱαµµα κύϱιας δϱαστηϱιότητας εϱγαϹοµένων

6.2.3 ∆ιαγϱάµµατα Ανέϱγων
1 x <- ggplot(Diakopi, aes(x = reorder(logos, -Plithos), y = Plithos))
2 x <-x+ geom_bar(stat="identity",color="darkorchid1", fill="coral")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1., color="white", size=3.)
4 +scale_x_discrete(limits=c("1","0","9","7","3","5","2","4","6","8"))
5 x

Listing 6.14: ∆ιάγϱαµµα λόγου διακοπής τελευταίας εϱγασίας

1 u<- ggplot(Etos, aes(x = reorder(etos, -Plithos), y = Plithos))
2 u<-u+ geom_bar(stat="identity",color="darkorchid1", fill="coral")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1., color="white", size=1.5)
4 u

Listing 6.15: ∆ιάγϱαµµα έτους τελευταίας εϱγασίας

1 k<- ggplot(Anazitisi, aes(x = reorder(diarkeia, -Plithos), y = Plithos))
2 k <-k+ geom_bar(stat="identity",color="darkorchid1", fill="coral")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1.6, color="white", size=3.5)
4 +scale_x_discrete(limits=c("< 6 mines","6-11 mines", "12 mines +"))
5 k

Listing 6.16: ∆ιάγϱαµµα διάϱκειας αναϹήτησης εϱγασίας

1 y <- ggplot(Eggrafi, aes(x = reorder(eggrafi, -Plithos), y = Plithos))
2 y <-y+ geom_bar(stat="identity",color="darkorchid1", fill="coral")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1.3, color="white", size=3.5)
4 +scale_x_discrete(limits=c("Nai","Oxi"))
5 y

Listing 6.17: ∆ιάγϱαµµα εγγϱαϕής ως αναϹητούσα/ων εϱγασίας
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1 z <- ggplot(Epidoma, aes(x = reorder(epidoma, -Plithos), y = Plithos)))
2 z <-z+ geom_bar(stat="identity",color="darkorchid1", fill="coral")+
3 geom_text(aes(label=Plithos), vjust=1.6, color="white", size=3.5)
4 +scale_x_discrete(limits=c("Nai","Oxi"))
5 z

Listing 6.18: ∆ιάγϱαµµα λήψης επιδόµατος

6.2.4 ∆ιαγϱάµµατα Ποϱείας Ανεϱγίας, 2018-2022

1 ggplot(total_percentage, aes(x=year)) +
2 geom_line(aes(y=total)) +
3 ylab("Pososto")+xlab("Etos")

Listing 6.19: ∆ιάγϱαµµα εξέλιξης ανεϱγίας

1 ggplot(total_percentage, aes(x=year)) +
2 geom_line(aes(y=man,color="Andres")) +
3 geom_line(aes(y=woman, color="Gynaikes")) +
4 ylab("Pososto")+xlab("Etos")+labs(color = "Fylo")

Listing 6.20: ∆ιάγϱαµµα εξέλιξης ανεϱγίας ανα Φύλο

1 ggplot(total_percentage, aes(x=year)) +
2 geom_line(aes(y=Greece,color="Ellada")) +
3 geom_line(aes(y=EU, color="E.E.")) +
4 geom_line(aes(y=Other_Country, color="Alli Xwra"))+
5 ylab("Pososto")+xlab("Etos")+labs(color = "Ypikootita")

Listing 6.21: ∆ιάγϱαµµα εξέλιξης ανα Υπηκοότητα

1 ggplot(total_percentage, aes(x=year)) +
2 geom_line(aes(y=Attica,color="Perifereia Proteuousis")) +
3 geom_line(aes(y=Thessaloniki, color="PS Thessalonikis")) +
4 geom_line(aes(y=Urban, color="Astiki"))+
5 geom_line(aes(y=Semiurban, color="Hmiastiki"))+
6 geom_line(aes(y=Rural, color="Agrotiki"))
7 ylab("Pososto")+xlab("Etos")+labs(color = "Astikothta")

Listing 6.22: ∆ιάγϱαµµα εξέλιξης ανα Αστικότητα

1 ggplot(total_percentage, aes(x=year)) +
2 geom_line(aes(y=xoris_stoix,color="Xoris Stoixeiwdi Ekpaideusi")) +
3 geom_line(aes(y=stoix, color="Stoixeiwdi Ekpaideusi")) +
4 geom_line(aes(y=gymnasio, color="Gymnasio"))+
5 geom_line(aes(y=lykeio, color="Lykeio"))+
6 geom_line(aes(y=iek, color="IEK"))+
7 geom_line(aes(y=proptyxiako, color="Proptyxiako"))+
8 geom_line(aes(y=metaptyxiako, color="Metaptyxiako"))+
9 ylab("Pososto")+xlab("Etos")+labs(color = "Anwtato epipedo ekpaideusis")

Listing 6.23: ∆ιάγϱαµµα εξέλιξης ανεϱγίας ανα Εκπαίδευση

1 ggplot(total_percentage, aes(x=year)) +
2 geom_line(aes(y=age2, color="15-19")) +
3 geom_line(aes(y=age3, color="20-24"))+
4 geom_line(aes(y=age4, color="25-29"))+
5 geom_line(aes(y=age5, color="30-34"))+
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6 geom_line(aes(y=age6, color="35-39"))+
7 geom_line(aes(y=age7, color="40-44"))+
8 geom_line(aes(y=age8,color="45-49")) +
9 geom_line(aes(y=age9, color="50-54")) +

10 geom_line(aes(y=age10, color="55-59"))+
11 geom_line(aes(y=age11, color="60-64"))+
12 geom_line(aes(y=age12, color="65-69"))+
13 geom_line(aes(y=age13, color="70-74"))+
14 ylab("Pososto")+xlab("Etos")+labs(color = "5eteis ilikiakes omades")

Listing 6.24: ∆ιάγϱαµµα εξέλιξης ανεϱγίας ανα 5ετείς ηλικιακές οµάδες

1 ggplot(total_percentage, aes(x=year)) +
2 geom_line(aes(y=ana_Macedonia_Thrace,color="A. Macedonia & Thraki")) +
3 geom_line(aes(y=central_Macedonia, color="Kentriki Macedonia")) +
4 geom_line(aes(y=wes_Macedonia, color="Dytiki Macedonia"))+
5 geom_line(aes(y=epirus, color="Hpeiros"))+
6 geom_line(aes(y=thessaly, color="Thessalia"))+
7 geom_line(aes(y=ionian, color="Ionia Nisia"))+
8 geom_line(aes(y=wes_Greece, color="Dytiki Ellada"))+
9 geom_line(aes(y=sterea,color="Sterea Ellada")) +

10 geom_line(aes(y=Attica, color="Attiki")) +
11 geom_line(aes(y=Peloponnese, color="Peloponnisos"))+
12 geom_line(aes(y=N_Aegean, color="Boreio Aigaio"))+
13 geom_line(aes(y=S_Aegean, color="Notio Aigaio"))+
14 geom_line(aes(y=Crete, color="Kriti"))+
15 ylab("Pososto")+xlab("Etos")+labs(color = "Perifereia")

Listing 6.25: ∆ιάγϱαµµα εξέλιξης ανεϱγίας ανα Πεϱιϕέϱεια
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Παράρτηµα Αʹ

Ακϱωνύµια και Συντοµογϱαφίες

PAPI Paper Assisted Personal Interviewing

CAPI Computer Assisted Personal Interviewing

ISCO International Standard Classification of Occupations

Η ∆ιεθνής Πρότυπη Ταξινόµηση των Επαγγελµάτων αποτελεί δοµή
ταξινόµησης της ∆ιεθνούς Οργάνωσης Εργασίας (International La-
bor Organisation, ILO) για την ταξινόµηση της πληροφορίας που
σχετίζεται µε την εργασίας και τις ϑέσεις εργασίας. Αποτελεί µέϱος
της οικονοµικής και κοινωνικής ταξινόµησης των Ενωµένων Εθνών.
Η τρέχουσα έκδοση υιοθετήθηκε το 2008 και είναι γνωστή ως ISC0-
08.

NACE Rev. 2/ ΣΤΑΚΟ∆-08 Η ΣΤΑΚΟ∆-08 αποτελεί στατιστική ταξι-
νόµηση των οικοµοµικών δραστηριοτήτων και ϐασίζεται στην Ταξι-
νόµηση των Οικονοµικών ∆ραστηριοτήτων NACE Rev. 2 της Ευρω-
παϊκής ΄Ενωσης.

ILO International Labor Organisation

∆ιεθνής Οϱγανισµός Εϱγασίας
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